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Resumen

La problematica asociada a las empresas de transporte es un objeto de estudio
interesante dado su alto grado de complejidad. En este contexto existen distintos
niveles de planificacion, cada uno de los cuales cuenta con sus propias caracteristicas y
dificultades. La etapa de planificacion atacada en este proyecto es la llamada
planificacion operativa en la cual se deben cubrir un determinado conjunto de viajes
fijos de la manera mas eficiente posible en relacidn a los costos en los que incurren las
empresas.

El problema concreto a resolver consiste en, una vez que se encuentran fijados los
viajes a realizar y que se cuenta con una flota de vehiculos disponibles y un conjunto
de reglas laborales que regulan la labor del personal contratado, determinar la
secuencia en la cual seran ejecutados los viajes de manera de que se respeten las
reglas laborales existentes y de que se minimicen los costos operacionales asociados a
dicha ejecucidén. Este problema consta de dos sub-problemas implicitos de asignacién a
resolver. Uno es el de asignacién de flota, en el cual deben definirse los viajes que
realizard cada vehiculo a lo largo del dia y el otro es el de asignacién de tripulacién,
para la operacién de cada uno de los vehiculos, en el cual deben definirse como
estardn compuestas las jornadas laborales de cada trabajador. El resultado de estas
asignaciones es a lo que se le llama libro de servicios y su planificacién conjunta es lo
gue se quiere optimizar en el presente proyecto.

Dado que cada una de las asignaciones a resolver persigue sus propios objetivos y
cuenta a su vez con restricciones particulares, se decide abordar un enfoque de
resolucién integrado. El mismo pretende tomar en cuenta las caracteristicas de ambos
sub-problemas en simultaneo para que la resolucion de cada uno de ellos coopere con
la otra, con el propdsito de encontrar una mejor solucién al problema. En Marco Polo
se plantea la utilizacién de la metaheuristica Algoritmos Genéticos para disefiar el
algoritmo de resolucion del problema. Ademas se presentan el disefio y la
implementacién de un sistema modular, que brinda soporte a dicho algoritmo, cuyo
nucleo es un grafo que maneja las dimensiones espacio y tiempo. En este sistema cada
maodulo se ocupa de tareas concretas, como ser la generacidn de soluciones iniciales y
la gestion de las reglas laborales, entre otras, con el fin de atacar cada tarea de forma
aislada y asi simplificar el funcionamiento y el entendimiento del sistema en su
conjunto.

Se utilizan dos casos de estudio, uno real y otro ficticio existente en la literatura; estos
se comparan con los correspondientes resultados de dos proyectos antecesores y con
la solucién manual obtenida por la empresa a la cual pertenece el caso real,
constatando que, en varios de los escenarios planteados, Marco Polo mejora los
resultados existentes.

Palabras clave: Transporte publico, Ordenamiento de Vehiculos, Asignacién de
Tripulacién, Reglas Laborales, Metaheuristicas, Algoritmos Genéticos, Enfoque
Integrado, Optimizacién combinatoria.






Abstract

The problems associated with public transit companies are an interesting object of
study because of its high degree of complexity. In this context there are different levels
of planning, each of which has its own characteristics and difficulties. The planning
stage attacked in this project is called Operational Planning and aims at covering a
given set of fixed travels as efficiently as possible in relation to the costs that
companies incur.

The specific problem to be solved is, once you have the set of travels to perform, a
fleet of vehicles available, and a set of labor rules governing the work of the contract
staff, determine the sequence in which the travels will be executed in order to respect
the operational constraints and minimize the associated costs. This problem consists of
two implicit scheduling sub-problems to be resolved. One is the bus scheduling, which
must be defined to perform each vehicle travel along the day, and the other is the
crew scheduling, which must define the labor of each worker. The result of these two
assignments, the bus and crew scheduling, is what is called Service Book and its joint
planning is what is to be optimized in this project.

Since each of the assignments pursues its own objectives and its own particular
constraints, we decided to address an integrated solving approach. This approach is
intended to take into account the characteristics of both sub-problems simultaneously
resolving them so that each cooperates with the other, in order to find a better
solution to the problem. Marco Polo describes the use of the Genetic Algorithms
metaheuristic to design an algorithm to solve the problem. Besides it incorporates the
design and implementation of a modular system that supports the algorithm, whose
core is a graph which handles the space and time dimensions. In this system each
module is responsible for specific tasks, such as initial solution generation and
management of labor rules, among others, in order to attack each task in isolation to
simplify the operation and understanding of the whole system.

Using a benchmark test case and a real one, comparing the results with the
corresponding results of two predecessor projects and the manual solution obtained
by the company which owns the real case, it concludes that, in several of the proposed
scenarios, Marco Polo improves the existing results.

Keywords: Public Transportation, Vehicle Scheduling, Crew Scheduling, Work Rules,
Metaheuristics, Genetic Algorithms, Integrated Approach, Combinatorial Optimization.
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Capitulo 1: Introduccién

Capitulo 1: Introduccion

1.1 Presentacion del problema

Hoy en dia el transporte publico colectivo es un medio de locomocion utilizado por una
inmensa cantidad de personas debido a sus beneficios entre los cuales se destacan su
alcance econdmico, el mantener alejados a las personas del estrés que genera el
automoévil y el de ser, en definitiva, la alternativa mas ecoldgica y solidaria para
muchos de los desplazamientos que se hacen dentro del casco urbano, evitando asi el
uso sistematico y masivo del vehiculo privado que colapsa las ciudades y las hace mas
sucias y mas ruidosas.

El problema del transporte publico (1) radica en poder satisfacer la demanda de los
usuarios de la manera mas eficaz y eficiente posible. Debido a las diversas areas y
aspectos que estan involucrados en la problematica aqui tratada, el mismo puede ser
dividido en los siguientes tres sub-problemas:

e Planeamiento Estratégico: Aqui el problema a resolver consiste en disefiar rutas
y redes de transporte publico. Se toman en cuenta, como datos fundamentales,
la demanda de los usuarios de viajes de un punto a otro y el disefio de la ciudad
(rutas, calles, avenidas, etc.). Las lineas obtenidas como resultado de la
resolucién de este sub-problema son ofertadas en una licitacién la cual otorga
al ganador de la misma la concesién del conjunto de lineas.

e Planeamiento Tdctico: Al momento de enfrentar esta etapa ya se consideran las
rutas como determinadas y lo que se debe obtener es la frecuencia con la cual
se ofrecerd cada una de ellas mediante la generacién de una tabla de horarios
(timetable) la cual es el producto final de ésta etapa. El dato mas relevante para
ésta etapa es la demanda de los usuarios.

e Planeamiento Operativo: Este problema se orienta en la bulsqueda de
asignacion de los recursos con los que cuentan las compaiiias de dmnibus (flota
y tripulacién) a los viajes programados en la etapa de Planeamiento TAactico,
con fuerte énfasis en la minimizacién de costos.

El presente proyecto esta dedicado pura y exclusivamente al estudio y resolucion del
Planeamiento Operativo. Este estudio se realiza en el marco de un convenio realizado
entre el Departamento de Investigacién Operativa de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad de la Republica y la Compafiia de Omnibus de Pando S.A. el cual prevé la
realizacion de estudios para optimizar la operativa de dicha empresa. A partir de este
convenio surgen, entre otros, el proyecto de grado del afio 2009, en adelante el PG42
(2), el cual se puede considerar un predecesor del presente trabajo. En él se realiza el
estudio del estado del arte y se propone una solucién al problema de ordenamiento de
flota y asignacion de tripulacidon buscando minimizar costos operativos, considerando
una realidad modelada y definida a través de parametros, restricciones y reglas. En el
Capitulo 4 se presenta un andlisis de dicho proyecto.



1.2 Motivacion

El problema de optimizacién planteado se agrupa dentro de la rama de optimizacion
combinatoria. En este tipo de problemas se busca encontrar, dentro de un conjunto de
posibles soluciones discreto, la mejor solucidon que es aquella que minimice una
funcion de costos previamente definida. Existen técnicas de resolucion basadas en
busquedas exhaustivas que son adecuadas para la resolucién de este tipo de
problemas cuando su complejidad es baja o media. A medida que la complejidad del
espacio de busqueda aumenta se torna imposible analizar y evaluar todas las posibles
soluciones ya que el nUmero de combinaciones crece exponencialmente con el tamafio
del problema. Este aumento también viene acompafiado a un aumento en el costo de
ejecucion de este tipo de algoritmos lo cual no es deseable dado que en este tipo de
problemas suelen existir restricciones de tiempo para el proceso de toma de
decisiones. En estos casos se utilizan técnicas que, en lugar de perseguir la solucién
Optima y ademas el mejor tiempo de ejecucidn, sacrifican parte de ambos objetivos,
buscando una solucion de calidad pero no necesariamente la éptima, a cambio de
tiempos de ejecucién razonables. Este tipo de técnicas se dividen en dos grandes
grupos (3): las técnicas Heuristicas, en las cuales se explota el conocimiento del
dominio de aplicacién para encontrar soluciones de buena calidad a problemas
combinatorios complejos basandose en procedimientos conceptualmente simples, y
las Metaheuristicas, que consisten de algoritmos de propdsito general que guian el
proceso de busqueda combinando y subordinando distintos métodos heuristicos,
implementando asi una estrategia de mas alto nivel. En el Capitulo 2 se profundiza en
la resolucidn de problemas de optimizacién.

El problema de planificacion de libros de servicio es un problema de optimizacion
combinatoria complejo por lo que requiere el uso de técnicas avanzadas. Un libro de
servicios es, en términos generales, el resultado de las asignaciones de los viajes,
previamente definidos, a la flota de vehiculos y a la tripulacion existente. En el
presente proyecto se decide usar como estrategia de resolucién un Algoritmo Genético
(4). El problema es atacado con el fin de mejorar la utilizacién de los recursos con los
cuales cuentan las compafias de dmnibus. Al optimizar sus recursos se obtendran
beneficios econdmicos tanto de manera directa para las propias compafiias asi como
también para los usuarios finales de los servicios que estas brindan.

Por otro lado los problemas de asignacién de flota y tripulacién cuya solucion, como ya
se menciond, son los libros de servicios, han sido abordados a lo largo del tiempo
mayoritariamente con enfoques secuenciales (5) dada la complejidad que implica cada
uno de los problemas en si mismos. Esto significa que se resuelven, por un lado, la
asignacion de la flota de vehiculos a los viajes y luego, sobre este problema ya
resuelto, se define la asignacién de la tripulacion. Esto resulta en resolver dos sub-
problemas consecutivos, cada uno de ellos, menos complejo que el problema original.

En el afio 1983 aparece el primer planteo de resolucién al problema integrado (6). Mas
recientemente aparecen los trabajos de Freling (7), Gaffi y Nonato (8) y Huisman (9)
utilizando técnicas heuristicas y relajaciones de Lagrange y en el 2008 surge la
realizada por Jin-Kao Hao y Laurent Benoit (10) donde su resolucién se basa en las
técnicas GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) e ILS (Improvement
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by Local Search). En el afio 2010 el proyecto predecesor al presente trabajo, el PG42
(2), plantea una aproximacion a la resolucién del problema integrado con la técnica de
Algoritmos Genéticos. La motivacién del presente proyecto es mejorar los resultados
previamente obtenidos enfocandonos en la resolucién del caso COPSA. Se plantea el
analisis del proyecto predecesor (Capitulo 4) para determinar cuales de sus aspectos
son mejorables asi como aprovechar las caracteristicas positivas del mismo.

1.3 Objetivos

El presente proyecto tiene dos grandes objetivos. El primero de ellos radica en obtener
mejoras de algoritmos para la optimizacidon de libros de servicio de empresas de
transporte publico colectivo urbano y suburbano. Para evaluar el logro o no de este
objetivo se hardn comparaciones entre los resultados obtenidos en el presente
proyecto con los obtenidos por el PG42, el proyecto desarrollado por el Departamento
de Investigacidon Operativa del Instituto de Computacion de la Facultad de Ingenieria
(en adelante Sistema 10) y con los resultados obtenidos por un planificador experto en
la materia. El segundo objetivo planteado es el de atacar el problema desde un
enfoque integrado resolviendo en simultdneo ambas asignaciones. Esto es que, tanto
la tarea de asignacion de flota como la de asignacion de tripulacién a los viajes que
fueron definidos en la etapa de planificacion previa, se logren resolver de manera
simultanea y cooperativa en lugar de plantear una solucién en la cual las asignaciones
sean resueltas de modo secuencial. Con esto se busca que la resolucion de cada uno
de los problemas retroalimente a la otra de manera que en todo momento se estén
teniendo en cuenta ambos objetivos. La resolucion secuencial, en cambio, puede llevar
a que la primera asignacién se resuelva de manera éptima pero luego la segunda
asignacion quede atada a los resultados de la primera viéndose afectada la calidad de
su resolucion.

1.4 Resultados esperados

Con respecto al primer objetivo planteado se espera obtener resultados que supongan
un uso eficiente de los vehiculos que componen la flota asi como también de los
recursos humanos disponibles. Esto se debe corresponder con la obtenciéon de datos
numeéricos que mejoren los resultados obtenidos por los proyectos contra los cuales
haremos las comparativas y que por otro lado le resulte rentable a la empresa
mejorando, o al menos igualando, los resultados obtenidos mediante la resoluciéon
manual que actualmente se lleva a cabo. La evaluacidon se realizara sobre dos
escenarios que presentan dimensiones disimiles. Para el escenario de prueba
elaborado en el Departamento de Investigacion Operativa se cuenta con dos
soluciones contra las cuales se pueden comparar los resultados del presente proyecto:
la obtenida por el Sistema |0 y la del PG42. El segundo escenario es dado por la
empresa de transporte publico y ademads de contar con soluciones del Sistema |0 y el
PG42 se dispone de la solucidn construida por un planificador experto.

Para esto contamos con dos casos de estudio elaborados, uno de ellos, por el
Departamento de Investigacion Operativa para el Sistema 10 vy, el otro, por un
planificador experto el cual se corresponde con un caso real de una empresa operando
en el medio local.



Con respecto al segundo objetivo se desea poder llegar a generar un aporte en el
campo cientifico en cuanto a estudiar la resolucidon de este problema particular, de
asignacion de flota y tripulacion a viajes predefinidos, desde un enfoque integrado
utilizando como estrategia de resolucién un Algoritmo Genético.

1.5 Organizacion general del documento

El presente documento estd organizado en capitulos y dentro de éstos, en secciones y
sub-secciones. El primer capitulo consta basicamente de una introduccion, definiendo
el problema a resolver, planteando la motivacién del trabajo y los objetivos planteados
junto con los resultados esperados. El segundo y tercer capitulo presentan el marco
conceptual del problema a resolver y las definiciones y especificaciones de los
conceptos claves usados a lo largo del documento. Ambos capitulos serdn
fundamentales para un buen entendimiento del resto del documento. Los siguientes
dos capitulos contienen la documentacion de la parte central del trabajo incluyendo
anadlisis, disefio, arquitectura y decisiones de implementacién. Los ultimos dos
capitulos contienen las pruebas y comparativas realizadas, los resultados obtenidos y
las conclusiones del proyecto. Se incluye como anexo un manual de instalacidn asi
como documentacidn detallada de los médulos desarrollados.
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En este capitulo se introducen los problemas de optimizacién combinatoria junto con
una resefa que enumera sus distintos métodos de resolucién (las principales
definiciones referidas a este tema son tomadas de (3), (11), (12) y (13)) para luego
ahondar en el funcionamiento de los Algoritmos Genéticos (4), (13) técnica con la cual
se trabaja en el presente proyecto.

2.1 Problemas de optimizacion combinatoria

Los problemas de optimizacion combinatoria generalmente vienen asociados a una
elevada complejidad computacional y, en este caso, son una clase particular de
problemas NP. Su objetivo es hallar la o las soluciones éptimas de un problema cuyo
dominio es discreto, en base a una funcidn objetivo determinada. Mientras el tamafio
del problema es pequefio se puede resolver con métodos exhaustivos de busquedas
de soluciones pero, a medida que el tamafio del problema aumenta, las técnicas
exhaustivas se tornan inmanejables en cuanto al tiempo estimado para su resolucién.
En estos casos se hace necesario utilizar algoritmos de resolucién mas eficientes
teniendo siempre en cuenta que la complejidad del mismo se vera incrementada a
medida que crece el tamafio de la entrada.

El planteo de un problema de optimizacién combinatoria tiene la siguiente forma:
min f(x) talquex € D

donde:

o x = (x, x5 X3 .. X,) son las variables del problema

e f(x) es la funcién objetivo

oV i, X;
€ D; dominio de la variable, el cual es un conjunto discreto (finito o infinito)

e X = Dix Dyx ... D, espacio de soluciones discreto
e D c X espacio de soluciones factibles

Un problema de optimizacién combinatoria tiene la restriccion de que las variables de
decisidon pertenecen a dominios discretos y que las soluciones se representan como
permutaciones o combinaciones. Este tipo de problemas puede ser especificado como
un conjunto de instancias, donde, cada una de ellas esta asociada con una solucién del
espacio discreto. Dentro del espacio discreto esta el espacio factible que es el que
contiene el conjunto de soluciones que satisface las restricciones del problema. Estos
problemas se pueden ver como problemas de busqueda en donde, dado un conjunto
finito de elementos, se debe encontrar uno que cumpla un determinado conjunto de
propiedades.



2.1.1 Técnicas de resolucion de problemas de optimizacion

e Técnicas analiticas: solo son aplicables a problemas con un nivel bajo de
generalidad y con restricciones que tengan menor o igual nimero de variables
que la funcién objetivo o directamente sin restricciones

e Métodos exactos: basados en técnicas de enumeracion total o parcial como
Branch & Bound o Backtracking sin poda respectivamente, o en algoritmos de
programacién matematica como el Método Simplex o el Método del Punto
Interior

e Métodos de aproximacion: encuentran una solucién con un error maximo
conocido a priori respecto del 6ptimo. Se basan en probabilidades a lo largo del
tiempo o en el estado en el que terminaran los acontecimientos en el sentido
de una induccion que permite establecer una verdad con mayor indice de
probabilidad que las demads. Ejemplos de estos métodos son los métodos
markovianos o de inferencia probabilistica.

e Métodos aleatorios: estos métodos encuentran con cierta probabilidad una
solucion con un error maximo dado. La probabilidad de encontrar una solucién
correcta aumenta con el tiempo empleado en obtenerla y el nimero de
muestreos utilizado. El objetivo es minimizar la probabilidad de no encontrar la
solucion, tomando decisiones aleatorias con inteligencia, pero minimizando
también el tiempo de ejecucién al aplicarse sobre el espacio de informacién
aleatoria. Ejemplos de este tipo de métodos son el método de Monte Carlo y
método de Las Vegas.

e Técnicas Heuristicas: estas técnicas se basan en procedimientos
conceptualmente simples y encuentran soluciones de buena calidad a
problemas dificiles de un modo sencillo y eficiente aunque sin garantizar la
optimalidad de las mismas. Existe una variada gama de técnicas heuristicas
siendo las mas utiles generalmente la llamadas heuristicas especificas que
incorporan conocimiento del problema de optimizacidn a resolver. Las técnicas
heuristicas pueden dividirse en: (a) heuristicas constructivas, las cuales suelen
ser métodos rapidos que van construyendo una solucion, partiendo de una
inicialmente vacia, incorporando componentes hasta llegar a obtener una
solucién completa, y (b) métodos de busqueda local, los cuales se basan en el
concepto de vecindario, parten de una solucion ya completa y recorren el
vecindario actual (el vecindario va cambiando en las sucesivas iteraciones de
acuerdo a mecanismos internos del algoritmo) quedandose cada vez con el
mejor individuo hasta encontrar un éptimo local.

e Técnicas Metaheuristicas: son algoritmos no exactos cuya idea es combinar
distintos métodos heuristicos a un nivel mas alto de abstraccién para conseguir
resolver un tipo de problema computacional general realizando una
exploracién del espacio de busqueda de forma eficiente y efectiva. Son técnicas
generales que guian el proceso de busqueda y tienen como objetivo encontrar
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rapidamente soluciones factibles y de buena calidad. Las metaheuristicas hacen
uso de conocimiento del problema que se trata de resolver usando métodos
heuristicos subordinados que son controlados por una estrategia de mas alto
nivel. Las técnicas metaheuristicas pueden dividirse en: (a) metaheuristicas
basadas en trayectoria, las cuales parten de una solucién y, mediante la
exploracién del vecindario, van actualizando la solucion actual formando una
trayectoria, y (b) metaheuristicas basadas en poblacion, las cuales se
caracterizan por trabajar con un conjunto de soluciones, denominado
poblacién, en cada iteracidn.

Las técnicas heuristicas y metaheuristicas constituyen alternativas para hallar
soluciones de buena calidad en tiempos razonables a problemas de optimizacion
combinatoria complejos. En este tipo de técnicas es importante manejar un correcto
equilibrio entre las técnicas de exploracidn y explotacién del espacio de busqueda.

- explotacion: la explotacion guia la busqueda teniendo en cuenta la informacion
obtenida de puntos del espacio de busqueda previamente visitados para
determinar los puntos que conviene visitar a continuacién. Involucra pequefios
saltos en el espacio de busqueda y es un mecanismo provechoso para que un
algoritmo encuentre 6ptimos locales.

- exploracidn: la exploracién se encarga de visitar nuevas regiones del espacio de
busqueda para tratar de encontrar soluciones potencialmente mejores.
Involucra grandes saltos en el espacio de busqueda y es un mecanismo util para
evitar una convergencia prematura.

En el presente proyecto se decide abordar el problema con la técnica metaheuristica,
basada en poblacién, de Algoritmos Genéticos. Este tipo de técnicas trabajan sobre
una poblaciéon de soluciones que evoluciona mediante mecanismos de seleccion y
construccion de nuevas soluciones por recombinacién de caracteristicas de las
soluciones originales. A continuacidn se presentan sus elementos fundamentales y se
explica su funcionamiento.

2.2 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos estan inspirados en la teoria de la evolucién natural de los
seres vivos para resolver problemas de optimizacién y busqueda. Las primeras
referencias a esta teoria surgen en el texto de Holland del afo 1975 (14), aunque uno
de los primeros textos en los que se presenta una exposicion exhaustiva, con
aplicaciones a problemas reales, es el texto de Goldberg del afio 1989 (4). Esta familia
de técnicas sigue un proceso iterativo que opera sobre una poblacién de individuos
gue representan soluciones codificadas de alguna manera, las cuales son generadas
inicialmente con alguna técnica generalmente aleatoria que puede ser o no
constructiva. La idea del algoritmo es que estos individuos interactuen entre si con el
objetivo de producir, en cada generacidon, mejores soluciones al problema. El esquema
general de un algoritmo genético se compone de cuatro fases principales: evaluacion,
seleccion, reproduccion y reemplazo. El proceso completo es repetido hasta que se
cumpla un cierto criterio de terminacién, normalmente después de un numero dado



de iteraciones. En la fase de evaluacidn se asigna a cada individuo un valor de aptitud
para luego, en la fase de seleccién, seleccionar en base a dicho valor de aptitud los
individuos de la poblacién actual que seran recombinados en la fase de reproduccién.
Los individuos resultantes de la recombinacion se alteran mediante un operador de
mutacién. Finalmente, a partir de la poblaciéon actual y/o los individuos generados, de
acuerdo a su valor de aptitud o fitness, se forma la nueva poblacién, dando paso a la
siguiente generacion del algoritmo.

El esquema general de un algoritmo genético es el siguiente:

InicializarAleatoriamente(P(0));

generacion =0;

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar(P(generacion));
Padres = Seleccionar(P(generacion));
Hijos = Aplicar Operadores Evolutivos(Padres);
NuevaPoblacion = Remplazar(Hijos,P(generacion));
generacion++;
P(generacion) = NuevaPoblacion;

fin

retornar Mejor Solucion Encontrada

Figura 2.1: Esquema de un algoritmo genético

Un algoritmo genético tiene cinco componentes basicos:

2.2.1 Representacidon de la solucion

La representacion es a la solucion lo que el genotipo es al fenotipo si queremos
expresarnos usando los términos bioldgicos propios de la teoria que hay detrds de los
algoritmos genéticos. Se debe definir un proceso o funcién de codificacidon que permita
pasar del fenotipo al genotipo estableciendo una correspondencia entre uno y otro de
manera que se pueda codificar cualquier solucién perteneciente al espacio de
soluciones. Debe existir también una funcidn que realice el proceso inverso, el de
decodificacion, de manera de saber interpretar luego una solucién codificada. La
complejidad de estas funciones y el tipo de representacion dependerdn de las
caracteristicas del problema y de cudles y como sean las variables a codificar.

Los términos utilizados para nombrar los distintos componentes de la solucién tienen
origen en los conceptos bioldgicos en los que se basan los algoritmos genéticos. A la
estructura usada para almacenar la solucién codificada (el genotipo) se la denomina
cromosoma. La representacién mads simple tradicionalmente usada es una cadena
binaria. A cada subestructura dentro del cromosoma con informacion genética se le
denomina gen y a la informacion almacenada dentro del gen se le llama alelo. En el
caso de la cadena binaria un gen seria una sub-cadena de la cadena original compuesta
por una o mas posiciones y el alelo seria la informacion de ceros y unos contenida el
gen.
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Poblacion | | I | | | | | | Cromosoma
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Codificacion Decodificacion

Espacio de soluciones

Figura 2.2: Codificacion y decodificacion de soluciones
2.2.2 Poblacioén inicial

Se debe definir un procedimiento, el cual puede ser aleatorio o utilizar algin método
heuristico o constructivo, para construir los individuos que formaran parte de la
primera generacion del algoritmo. Al ser la idea de los algoritmos genéticos la de que
prevalezcan las mejores caracteristicas de sus individuos a lo largo de las sucesivas
generaciones, se debe contar con la mayor variedad y diversidad posible al comienzo
de la ejecucién. En la seccion 5.4 se vera que el Unico factor que aportara diversidad
extra a la poblacion sera el operador de mutacién el cual, a su vez, no debe ser
aplicado de manera indiscriminada. El resto de las caracteristicas tendran que surgir a
partir de combinaciones de propiedades existentes en individuos de la poblacidn
inicial. Por lo tanto si contamos con una poblacién inicial pobre en variedad, esto es,
con individuos muy similares entre si, corremos el riesgo de provocar una convergencia
temprana hacia un individuo con caracteristicas muy similares también a las de los
individuos iniciales. Es importante entonces garantizar que, dentro de la poblacidn
inicial, exista la diversidad suficiente como para evitar la convergencia prematura.

2.2.3 Funcion de fitness

La funcion de fitness o de aptitud es la funcion encargada de evaluar un individuo y
retornar como resultado un valor que indica que tan apto es el individuo para la
resolucion del problema. Esta funcién guia el mecanismo de busqueda a través del



operador de seleccidn y su influencia es fundamental para determinar los individuos
candidatos a sobrevivir.

Es importante lograr construir una funcion de fitness adecuada la cual dependera
siempre del problema a resolver y del criterio de optimizacién. Esta funcién puede
tener en cuenta las restricciones del problema y ademas es posible definirla de manera
gue cambie dindmicamente a medida que el algoritmo procede.

2.2.4 Operadores evolutivos

En cada generacién se le aplican, a una parte de los individuos de la poblacién, los
operadores evolutivos. Estos operadores actian sobre los genotipos de los individuos
de manera probabilistica. Su cometido es hacer que los individuos se vayan
modificando con el correr de las iteraciones emulando la evolucién natural con la
finalidad de que el algoritmo converja a la mejor solucion.

2.2.4.1 Selecciodn

El operador de seleccion utiliza un mecanismo de muestreo para seleccionar los
cromosomas que participaran con el rol de padres en la préxima iteracién para crear la
siguiente generacién. El objetivo principal de este operador es mantener las
caracteristicas de aquellos individuos mejor adaptados. Existen distintos métodos de
muestreo. En la técnica de muestreo estocastico se asigna una probabilidad a cada
individuo, basandose en su valor de aptitud o fitness. La implementacién mas usada de
muestreo estocdstico es la seleccion proporcional o rueda de ruleta. Por otro lado
estan las técnicas de muestreo deterministico en donde se ordenan los individuos
segun aptitud y se seleccionan los mejores como padres. Un ejemplo de operador de
seleccion que utiliza muestreo deterministico seria la técnica de seleccion elitista la
cual asegura la permanencia de los mejores individuos. Luego estdn también las
técnicas de muestreo mixto que incluyen caracteristicas tanto deterministas como
aleatorias. Un ejemplo seria la seleccion por torneo en la cual se selecciona el o los
mejores individuos de un conjunto compuesto por individuos seleccionados
previamente de manera aleatoria.

Este operador trae asociado el concepto de presion selectiva sobre los individuos
mejor adaptados el cual, en definitiva, determina si predominara la exploracién o la
explotacién del espacio de busqueda. Si el método elegido tiene una alta presién de
seleccion se centrard la busqueda de las soluciones en un entorno cercano a los
mejores individuos reduciéndose de esta manera la diversidad de informacién
genética. Si en cambio tiene una baja o moderada presidén de seleccion el algoritmo
tenderd a explorar nuevas secciones del espacio de blsqueda y de esta manera se
mantiene o incluso puede incrementarse la diversidad. Es importante tener en cuenta
que la seleccidn, al igual que el concepto de presidn selectiva, esta fuertemente ligada
con la funciéon de fitness y su funcionamiento depende de una correcta definicién de
dicha funcion.
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2.2.4.2 Cruzamiento

El operador de cruzamiento tiene como objetivo fundamental garantizar la explotacion
de buenas secciones del espacio de busqueda. La idea es basicamente combinar partes
del individuo padre y partes del individuo madre para obtener nuevos individuos los
cuales son considerados los descendientes de los primeros. Existen distintas
implementaciones de este operador entre las cuales las mds sencillas son las de
cruzamiento en uno o varios puntos o el cruzamiento uniforme en el cual se definen
distintos puntos de intercambio fijos. Luego, para codificaciones mas complejas, se
deben implementar cruzamientos especificos dependientes del problema.

2.2.4.3 Mutacioén

El operador de mutacion tiene como objetivo fundamental introducir diversidad a los
individuos y de esta manera explorar nuevas secciones del espacio de busqueda. Este
operador se aplica sobre un solo individuo y su resultado es el individuo con la
introduccion de una modificacién producto de la aleatoriedad. La técnica mas sencilla
de mutacién es la de inversién de valor de un alelo. Luego, al igual que en el caso del
operador de cruzamiento, se deberdn implementar operadores especificos para
codificaciones complejas de acuerdo a las caracteristicas del problema a resolver.

Luego de aplicados los operadores, los nuevos individuos se incorporan a la poblacién,
de acuerdo al mecanismo de reemplazo establecido que se debe encargar de realizar
el recambio generacional, y continua la evolucién con una nueva iteracion.

2.2.5 Configuracion paramétrica

Este componente refiere a la calibracidon previa que se debe hacer de los distintos
parametros involucrados para obtener los valores con los cuales el algoritmo muestra
un mejor desempeiio. En esta instancia se evalla un conjunto de configuraciones
paramétricas haciendo un analisis experimental sobre instancias o casos de prueba
gue, generalmente, son distintos y mds pequefios a las instancias o casos de estudio de
validacién. Los pardmetros que deben estudiarse son el tamano de la poblacién y las
probabilidades de cruzamiento y mutacion. También se puede incluir la calibracion de
otros parametros que se consideren necesarios como ser parametros de operadores
implementados especificamente para determinado tipo de problema y hasta hacer
una evaluacion de diferentes alternativas para el algoritmo como ser un estudio
comparativo de operadores para determinar, por ejemplo, el tipo de seleccion a usar.
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Los siguientes son conceptos y definiciones que se consideran claves para el
entendimiento del resto del documento. En primer lugar se presentan los que aplican
al problema y que a su vez refieren a la realidad. Luego se introducen definiciones de
términos relativos al método propuesto de solucién.

3.1 Conceptos relacionados a la realidad del problema

3.1.1 Viaje

El concepto base del problema es el de viaje. Un viaje es la acciéon que realiza un
Omnibus partiendo en un determinado horario desde un lugar geografico y arribando
en un momento posterior a otro lugar geografico distinto.

Para que un viaje quede perfectamente determinado se necesitan los siguientes datos:
lugar de partida, hora de partida, lugar de arribo y hora de arribo. Un ejemplo podria
ser el siguiente:

Viaje 1: Montevideo -> Pando. Hora salida: 08:00 hs, hora llegada: 09.00 hs

Figura 3.1: Viaje de Montevideo a Pando

De este concepto se derivan distintas categorias o tipos que agrupan a los viajes segln
sus caracteristicas principales.

3.1.1.1 Tipo de viajes

e Viagje Activo: los viajes activos son aquellos viajes que la empresa ofrece a sus
clientes los cuales fueron definidos en la etapa de Planeamiento Tactico. Estos
viajes parten de un lugar geografico origen a una hora dada y luego llegan a un
lugar geografico destino a otra hora que dependera de la duracién del viaje.
Este tipo de viajes deben cumplirse obligatoriamente

e Viagje Expreso: un viaje expreso es aquel viaje que se hace entre dos lugares
geograficos distintos sin llevar pasaje con el fin de trasladar un dmnibus hacia el
destino para que, luego, este pueda ser utilizado en un préximo viaje activo
gue parta desde dicho lugar. Este tipo de viajes no forma parte de los viajes que
se deben cubrir de forma obligatoria.

e Viagje Espera: los viajes espera son viajes en el tiempo desde un lugar geogréfico
en un determinado momento hacia el mismo lugar geografico pero en un
instante de tiempo posterior, sin realizar movimiento geografico alguno, lo cual
es equivalente a decir que el dmnibus que esta realizando un determinado viaje
espera permanecera en un lugar fijo durante cierto periodo de tiempo. Al igual
gue en el caso de los viajes expresos, este tipo de viajes tampoco forma parte
de los viajes que deben cubrirse obligatoriamente.



3.1.1.2 Viajes Compatibles

La compatibilidad es una relacidon que se define entre dos viajes, la cual toma en
cuenta por un lado los horarios de comienzo y fin de cada uno y por otro los lugares
geograficos de partida y arribo en términos del tiempo necesario para llegar de uno al
otro. Se define que dos viajes son compatibles si y solo si pueden ser realizados
consecutivamente por un mismo vehiculo.

Para formalizar el concepto definimos:

e hc; horade comienzo del viaje i

e hf; horade findel viaje i

. tg-*" tiempo que toma ir del lugar destino del viaje i al origen del viaje j

Dados dos viajes A y B diremos que el viaje A es compatible con el viaje B sii se cumple
que:

hfs+ tj5° < hcg
3.1.1.3 Viajes Intercambiables

La relacion de viajes intercambiables se define entre dos viajes vy, al igual que con los
viajes compatibles, se toman en cuenta los horarios de comienzo y fin de cada uno y
los lugares geograficos de partida y arribo. Dos viajes son intercambiables si y solo si es
posible que entre ellos se intercambien los lugares y horarios de destino de manera
gue cada uno logre cubrir el nuevo viaje asignado a tiempo.

Para formalizar el concepto tomamos las definiciones anteriores y, de manera analoga
a tg-_"’, definimos:

. tg-_’d tiempo que toma ir del lugar origen del viaje i al destino del viaje j

Dados dos viajes A y B diremos que el viaje A es intercambiable con el viaje B sii se
cumple simultdneamente que:

hcy + ti5® < hfg
hcg + t22% < hf,

3.1.2 Turno

Debido a que uno de los recursos con los cuales cuentan las empresas son los recursos
humanos surge el concepto turno. De manera abstracta, decimos que un turno
describe la jornada laboral de un trabajador. La jornada laboral estara compuesta por
una sucesién de actividades que el trabajador debe realizar, las cuales incluyen tanto al
trabajo propiamente dicho como a los descansos. Estas actividades tienen su
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correspondencia con los distintos tipos de viajes siendo, por un lado, las actividades de
trabajo correspondientes a los viajes activos y expresos y, por otro, las actividades de
descanso correspondientes a los viajes espera. Los turnos estan gobernados por lo que
se denominan reglas laborales. Estas reglas validan la secuencia de actividades a
realizar por el trabajador. Las reglas laborales son producto de acuerdos y leyes que le
imponen al trabajador ciertas obligaciones y le conceden ciertos derechos.

3.1.2.1 Regla Laboral

Una regla laboral es cualquier restriccién impuesta sobre la jornada laboral de un
trabajador. Una regla laboral puede expresar restricciones de diversas indoles como
ser: duraciones mdximas o minimas para la jornada completa, cantidad de descansos
permitidos u obligatorios, duracién y frecuencia de los mismos. Las reglas laborales son
parte de la entrada del problema y son un factor fundamental para la funcidon de
busqueda. Ejemplos de reglas laborales pueden ser:

- Eljornal debe contener al menos dos descansos de 20 minutos cada uno.
- La duracidon maxima del jornal debe ser 10 horas.

- Lafrecuencia entre descansos debe ser superior a 180 minutos.

- Un conductor no puede permanecer mas de 4 horas sin un descanso.

3.1.2.2 Microturno

Un microturno es un turno, relativamente corto, que cumple un conjunto de reglas
mas holgadas y menos restrictivas que las reglas que deben cumplir los turnos
regulares.

3.1.2.3 Turno Factible

Definimos como turno factible a todo aquel que cumpla con las reglas laborales
definidas en el problema.

3.1.3 Vehiculo

Otro de los recursos principales con los que cuenta la empresa son las unidades
mecanicas, esto es, los dmnibus. Este recurso se representa en el presente proyecto
con el concepto vehiculo. A un vehiculo se le asignan una secuencia ordenada de viajes
gue deberan ser ejecutados por la tripulacién asignada al mismo en el correr del dia.
Cada vehiculo tiene una categoria asignada la cual depende de sus caracteristicas,
como ser, modelo del vehiculo, comodidades, capacidad, antigliedad, etc. Luego cada
viaje podra requerir un vehiculo de determinada categoria como condicion para ser
llevado a cabo. Los vehiculos se almacenan en depdsitos desde donde parten para
realizar el primer viaje de la jornada y al cual deben retornar luego de finalizar el
ultimo viaje asignado.

3.1.4 Recorrido

Un recorrido es una secuencia de viajes ordenada ascendentemente segun el horario
de partida. Conceptualmente se puede hablar de recorrido tanto cuando queremos



describir los viajes que debe realizar un vehiculo a lo largo del dia como también
cuando queremos hacer referencia a los viajes que debe realizar un turno.

3.1.4.1 Recorrido factible

Definimos a continuacidn la propiedad de factibilidad sobre un recorrido. Decimos que
un recorrido es factible si y solo si sus viajes pueden ser ejecutados secuencialmente y
no hay “huecos horarios”, es decir, que inmediatamente cuando termina uno
comienza el siguiente en el mismo lugar geografico. Para formalizar el concepto
definimos:

e 0; lugar geografico origen del viaje i
e d; lugar geografico destino del viaje i
Dado un recorrido con N viajes, decimos que dicho recorrido es factible sii:

Vicon 0 <i<N secumple que

{ d; = 041
hf; = hciyq

Se puede observar que todos los viajes activos que pertenezcan a un recorrido factible
cumplirdn la propiedad de ser compatibles entre si. Se puede pensar en un recorrido
factible como una secuencia de viajes activos compatibles ordenados a la que, luego,
se le completan los “huecos horarios” con viajes expresos, si es que el hueco se da
entre dos lugares geograficos distintos, o viajes esperas, si el hueco se presenta entre
distintos horarios en un mismo lugar.

3.1.5 Libro de servicios

El libro de servicios es el conjunto de servicios que se obtienen en la etapa de
planificacidon operativa. Un servicio sera realizado por un unico vehiculo y se define
como la secuencia total de viajes, activos, expresos y espera, que dicho vehiculo
deberd realizar a lo largo de un dia. Estos viajes se encuentran a su vez agrupados
dentro de cada servicio de manera de representar los distintos turnos que lo
componen. La propiedad fundamental de un libro de servicios es que debe hacer un
cubrimiento total de los viajes activos definidos en la etapa de planeamiento tdctico
con la restriccidon de que cada uno de dichos viajes debe realizarse una Unica vez.

En resumen los viajes se agrupan en turnos, éstos a su vez se agrupan para formar el
servicio de un vehiculo y el conjunto de todos los servicios generados a partir de los
viajes de entrada forman el libro de servicios.

3.1.6 PET: punto espacio-tiempo
El Punto Espacio-Tiempo (PET) es un concepto importante que surge como resultado

de las distintas propuestas de codificaciones posibles planteadas a lo largo de la etapa
de analisis del presente proyecto. Decimos que se transformé es nuestra piedra
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angular ya que a partir de él se construye todo lo demds. Empezaremos definiendo
algunos conceptos bdsicos para luego aplicarlos en el marco de nuestro proyecto y
finalmente a la definicién de PET.

En primer lugar es necesario introducir la entidad mas simple en un espacio: el punto.
Un punto se define como una localizacién, un lugar, una referencia dimensional. Un
espacio de dimensién cero. Dimensidn es la caracteristica minima que nos permite
distinguir en un conjunto un punto de otro, la cual nos indica cobmo podemos llegar de
un punto a otro. Se les llama grados de libertad o dimensiones de un espacio a la
caracteristica minima permitida para todos los puntos del espacio, por eso se dice que
el punto no tiene dimensién. Como ejemplo de espacios que si tienen dimensiones
tenemos el plano, el cual es un espacio de dimensién dos, y el volumen, el cual es de
dimension tres.

3.1.6.1 Espacio-Tiempo en Marco Polo

Por definicién un mapa es una representacién geografica de la Tierra o de parte de ella
en una superficie plana. Relacionando al mapa con los conceptos introducidos
anteriormente resulta interesante pensar en él como un objeto de dos dimensiones
que se utiliza para representar algunas de las caracteristicas que existen en la realidad.
Existen diferentes tipos de mapas y lo que diferencia a cada uno es el tipo de
informacién que estos extraen de la realidad. La clave, entonces, es abstraer aquello
gue vamos a precisar y es hacia esa direccidon a la que nos dirigimos en esta seccion.
Para representar un viaje en un mapa podemos usar la informacién de que éste, por
definicion, comienza y termina en determinados lugares geograficos. Pero, para tener
correctamente determinado al viaje en ese mapa, falta un elemento esencial que es
contar con los horarios, tanto de partida desde el lugar geogréafico de comienzo, como
de arribo al lugar geografico de destino. Para representar esto, e incorporarlo a los
conceptos que venimos manejando, vamos a agregar una nueva dimensién al mapa
para representar el tiempo y obtener asi un espacio-tiempo de tres dimensiones.

El espacio-tiempo que vamos a representar puede ser imaginado como un volumen de
3 dimensiones (Figura 3.2). El plano formado por los ejes X e Y quedan asociados al
mapa, y la recta en el eje Z queda asociada al tiempo.



Figura 3.2: Representacion del espacio-tiempo

El mapa toma la porcidon de superficie en la tierra que queremos representar y el
tiempo es el de un dia, o sea 24 horas, que es el horizonte de planificacién
considerado. Por lo tanto, un punto dentro de este volumen, se interpreta como el
estar situado en un espacio geografico a una hora determinada del dia. Este espacio-
tiempo es continuo de modo que movernos en el eje de las X e Y implica un
desplazamiento en la posicién geografica mientras que hacerlo en el eje Z implica un
desplazamiento en el tiempo.

Finalmente, cuando discretizamos el espacio-tiempo, aparece la definicion de PET. En
cuanto a la definicién se refiere no es estrictamente necesario indicar la manera en
gue se realiza dicha discretizacién. Esta puede ser arbitraria, por ejemplo, cuadricular
el mapa de a kildmetros o cuadras y el tiempo en horas, o dividir el mapa en manzanas
y el tiempo en tres periodos (mafiana, tarde y noche). Lo importante en la definicién
de PET es mencionar que es el subconjunto del espacio que queda delimitado en la
discretizacion. Entonces un PET referencia a un lugar geografico en un momento de
tiempo.



Capitulo 3: Conceptos generales
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Figura 3.3: Representacion de varios PET en el espacio-tiempo

En la Figura 3.3 se presentan cuatro PET diferenciados con distintos colores. Se puede
ver como los PET rojo y verde representan distintos horarios en un mismo lugar
geografico, mientras que los PET amarillo y verde representan distintos lugares
geograficos en un mismo horario.

En Marco Polo definimos la discretizacién del tiempo en minutos y la del mapa de
manera que en cada particion quede representada una ciudad. De esta manera, un PET
representa a una ciudad en un minuto del dia. A su vez los PET que nos van a interesar,
los cuales seran los Unicos que vamos a generar para trabajar, son aquellos que
cumplen con al menos una de las siguientes condiciones:

e Existe un viaje activo en donde el lugar geografico y el horario de llegada
coinciden con la ciudad y horario del PET

e Existe un viaje activo en donde el lugar geografico y el horario de partida
coinciden con la ciudad y horario del PET

Luego de introducidos los PET, el concepto de viaje toma un nuevo sentido. En lugar de
decir que un viaje comienza en un lugar geografico origen a una hora dada y que llega
a un lugar geografico destino a otra hora posterior podemos decir que un viaje queda
definido por dos PET, uno de origen (donde se inicia el viaje) y otro de destino (donde
se finaliza). A modo de ejemplo, en la Figura 3.4, se presenta una lista con cuatro viajes
activos definidos y como se representarian estos viajes en términos de sus PET origen y
destino.



Viaje 1: Montevideo -> Pando. Hora salida: 08:00 hs, hora llegada: 09.00 hs
Viaje 2: Pando -> Montevideo. Hora salida: 08:00 hs, hora llegada: 09.00 hs
Viaje 3: Montevideo -> Pando. Hora salida: 09:00 hs, hora llegada: 10.00 hs
Viaje 4: Pando -> Montevideo. Hora salida: 10:00 hs, hora llegada: 11.00 hs

Figura 3.4: Representacion de viajes

En primer lugar, en base a los viajes activos definidos en el ejemplo, se creardn los
siguientes PET de manera que queden representados todos las parejas ciudad, horario
necesarias:

- PET 1: Montevideo-8:00
- PET 2: Pando-8:00

- PET 3: Montevideo-9:00
- PET 4: Pando-9:00

- PET 5: Pando-10:00

- PET 6: Montevideo-11:00

La Figura 3.5 muestra como quedaria la representacién grafica en el espacio-tiempo de
los viajes activos del ejemplo:

11:00

I
10:00 | | .’
I 1

8:00

! | MDO | \PANDO | .

Figura 3.5: Representacion de los viajes en el espacio-tiempo

Cabe aclarar que, si la lista de viajes activos definidos en el ejemplo (Figura 3.4)
representase la totalidad de viajes activos existentes en la instancia del problema,
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entonces los Unicos PET que existirian en la solucidn serian los mencionados
anteriormente (PET 1 hasta 6). Luego, a partir de estos PET se construyen todos los
viajes expresos y espera posibles, los cuales quedaran disponibles para su uso al
momento de armar las soluciones en caso en que se necesiten. Esto puede verse en la
Figura 3.6 para el ejemplo que venimos viendo.

Fetl
Montevideo
8:00

Pet3
Montevideo
o:00

Fet &
Montevideo
11:00

-

4 ﬁ Viaje Activo

s e Vige Expreso
— — —» \iajeEspera

Figura 3.6: Viajes activos, espera y expresos generados

Con respecto a la generacion de viajes espera es importante observar que todo PET
tendrd siempre un solo viaje espera de salida y un solo viaje espera de entrada. Esto es
porque solo se representa el viaje espera que llega al siguiente PET que exista para la
misma ciudad y con el horario posterior mas cercano al del PET origen. De esta manera
una espera mas larga deberd representarse con varios viajes espera. En el ejemplo, si
quiero representar una espera en Montevideo desde las 8:00 hasta las 11:00 tengo
gue hacerlo con dos viajes espera consecutivos: uno desde el PET 1 al PET 3 y otro
desde el PET 3 al PET 6.

3.2 Conceptos relacionados al método propuesto de solucion

3.2.1 Alelo

El alelo fue implementado precisamente para representar la estructura homdnima que
contiene la informacién genética de cada gen en un individuo. En cada solucién
existiran tantos alelos como PET se hayan generado a partir de los viajes activos
existentes en el dominio del problema. Cada alelo tiene una relacion implicita con su
PET con lo cual tiene asociado un lugar geografico y una hora determinados y serd la
representacion de los acontecimientos que sucedan en dicho lugar a esa hora para una
solucién en particular. Conceptualmente se puede pensar en el alelo como en una
instancia concreta de un PET. En él iniciaran y finalizardn todos los viajes activos que
inicien y terminen en el PET al cual representa pero, en cambio, solo contendrd los
viajes espera y viajes expresos necesarios para la solucién particular a la cual
pertenece.

Cada individuo estara formado entonces por una cadena de alelos, de largo igual a la
cantidad de PET que existan en el dominio, quienes a su vez tendran subestructuras
dentro, las cuales seran presentadas a continuacion.



3.2.2 Record

Cada una de las subestructuras contenidas dentro de un alelo es denominada record.
Un record es una estructura implementada para representar la relaciéon de
correspondencia entre un viaje de entrada y uno de salida, esto es, entre un viaje que
llega al alelo y uno que sale del mismo. Los records representan los ruteos entre los
viajes generandose de esta manera cada una de las secuencias de viajes a ser
realizadas en una solucidn. El record puede tener uno de sus viajes, el de entrada o el
de salida, nulos para representar el comienzo o el fin de una determinada secuencia de
viajes. Cada viaje que llega al alelo en una solucién debe tener un record que le asocie
un viaje de salida o que indique el final de la secuencia.

Cada alelo tendra dos conjuntos de records. Uno de ellos para representar el ruteo de
cada vehiculo, esto es, para modelar cosas como “el vehiculo que llega con el viaje i
sale con el viaje j” o “el vehiculo que llega con el viaje k termina su recorrido en este
punto”. El otro conjunto serd para representar, de manera andloga, el ruteo cada turno
gue llega con cada uno que sale.

3.2.3 Recorrido-AE

Recordemos que un record pertenece a un alelo y un alelo puede contener varios
records. En cada alelo se distinguen los records que son asociados a los vehiculos y los
gue son asociados a los turnos.

El recorrido-AE representa la implementaciéon del concepto “recorrido” en un individuo
definido en términos del algoritmo genético y se corresponde con una secuencia
ordenada de records. El orden en esta secuencia estd dado por el horario del PET
vinculado al alelo al que pertenece cada record. Dicho de otra manera, un recorrido-
AE, se corresponde con una secuencia de viajes que se realizan de manera consecutiva
en un individuo.

En cada individuo se distinguen dos tipos de recorridos-AE, los que son realizados por
los turnos y los que son realizados por los vehiculos. Se parte de la premisa que un
turno estd asociado a un Unico vehiculo y que un vehiculo sera conducido por uno o
varios turnos, siempre siendo turnos secuenciales, uno a continuacién del otro, y
siendo generalmente dos o tres turnos en total. En consecuencia tendremos que todos
los alelos asociados al recorrido-AE de un turno también estaran asociados al
recorrido-AE del vehiculo al cual pertenece.
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Figura 3.7: Recorridos-AE

En la Figura 3.7 se ve el recorrido-AE del vehiculo X el cual tiene 3 turnos asociados. El
turno A con 2 viajes, el turno B con 4 viajes y el turno C con 3 viajes. El primer cambio
de turno se hace en el mismo alelo mientras que el segundo no. Estas dos alternativas
generan escenarios distintos ya que en el primer caso hay dos records asociados al
mismo alelo, mientras que en el segundo hay un alelo que no tiene records de turnos.
Cuando un turno termina y el siguiente no empieza en el mismo alelo, el recorrido-AE
del vehiculo paralelamente realizard viajes esperas para que de este manera el
vehiculo se encuentre disponible en la misma ciudad para el siguiente turno. En caso
de tratarse de un vehiculo con un solo turno, el recorrido-AE del vehiculo serd igual al
recorrido-AE del turno.
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Capitulo 4: Estudio Analitico

Debido a que la complejidad del problema al que nos enfrentamos es NP-dificil (15), el
enfoque adoptado para resolver la situacién planteada radica en la utilizacion de una
meta-heuristica. En particular la solucidon propuesta consiste en la elaboraciéon de un
algoritmo genético. El presente proyecto de grado se presenta como sucesor del PG42
(2) el cual tenia por principal objetivo la creacidn de una solucién que permita la
obtencién de libros de servicio buscando minimizar costos operativos, considerando
una realidad modelada y definida a través de parametros, restricciones y reglas. En
busca de conseguir lograr los objetivos trazados para el presente proyecto, la base del
desarrollo se establece a partir de dos grandes tareas iniciales las cuales se desarrollan
en este capitulo.

La primer tarea consta del estudio y andlisis del PG42 de manera de asimilar el
problema y sus antecedentes bibliograficos y decidir si la parte de implementacion de
dicho proyecto se utiliza como base del actual, si se reutilizan médulos y/o ideas, o si,
por el contrario, se plantea la solucién desde una nueva perspectiva. En el analisis se
presenta un resumen bibliografico del PG42 para contextualizar nuestro trabajo y se
analiza el disefio de las distintas estructuras de datos y los diferentes modulos
implementados con vision critica de manera de poder decidir si continuar el desarrollo
existente o disefiar nuevamente alguna o todas las estructuras utilizadas.

La segunda tarea consiste en el disefio y la implementacién de los conceptos,
operadores, modulos y estructuras auxiliares necesarias para instanciar el problema
gue luego se resolvera con un algoritmo genético haciendo uso de un motor de
resolucién que provee los esqueletos algoritmicos necesarios. Ambas tareas estan
fuertemente ligadas en el sentido de que los resultados obtenidos en la primera
definen enteramente la forma de encarar la segunda.

4.1 Analisis
4.1.1 Proyecto de grado del afio 2009

En el PG42 se introduce el problema de ordenamiento de flota y personal estudiando
los distintos trabajos existentes en la bibliografia que lo han abordado. Se menciona
también como los trabajos mas recientes, que lo resolvieron desde un enfoque
integrado, arrojaron mejores resultados que los que lo hicieron usando enfoques
secuenciales.

Dentro de la tarea de ordenamiento de flota y personal en los problemas relativos al
transporte publico (1) se pueden distinguir dos grandes sub-tareas de asignacion, las
cuales son, la asignacion de los vehiculos de la flota y la asignacién de la tripulacién.
Por un lado se debe resolver la asignacion de los vehiculos a los viajes, problema que
se conoce por la sigla VSP por “Vehicle Scheduling Problem”. Los objetivos del VSP son
minimizar el tamano de la flota requerida y evitar o minimizar los kildmetros expresos
realizados por los vehiculos. Por otro lado se debe resolver también el problema que
asigna la tripulacién a dichos viajes, problema denominado DSP, “Duty Scheduling
Problem”. Los objetivos del DSP son minimizar la cantidad total de jornales y, dentro



de estos, minimizar la cantidad de horas de trabajo con la restriccién de que se
contemplen las normas laborales vigentes. Estos dos problemas fueron encarados en
principio de forma separada y secuencial (5). En el modo secuencial se suele resolver
en primer lugar el VSP y luego, sobre esta asignacién ya resuelta, el DSP y de esta
manera se llega a la resolucién de ambas tareas.

A finales de los noventa aparecen los primeros enfoques para resolver los problemas
VSP y DSP de manera integrada. Dicho problema es denominado IDVSP, sigla de
“Integrated Duty Vehicle Scheduling Problem”. El IDVSP ataca simultaneamente los dos
problemas de asignacion resolviendo la asignacion de la flota de vehiculos y generando
a su vez los jornales de trabajo que deben ser cumplidos por la tripulacidn. Los
objetivos que persigue el IDVSP son, consecuentemente, la unién de los objetivos
perseguidos por los problemas VSP y DSP.

El PG42 se plantea resolver el problema IDVSP utilizando como estrategia de
resolucién un Algoritmo Genético. Dado que el Marco Polo se plantea como proyecto
sucesor del PG42, y persigue resolver el mismo problema con la misma estrategia de
resolucién, a continuacién se presenta un andlisis, de las distintas estructuras vy
técnicas definidas y utilizadas en el proyecto predecesor, a partir del cual se determina
el rumbo a seguir.

4.1.1.1 Representacion de la solucion

En el PG42 se define la codificacién de la solucion buscando conseguir una
representacion simple, que permita rapido acceso a la informacidén que esta contiene y
bajo costo de almacenamiento. Bajo esta premisa se codifica la solucion con dos
vectores que representan, el primero, la asignacién de la flota a los viajes activos vy, el
segundo, la asignacidn de turnos. Ambos vectores tienen el mismo largo el cual es igual
a la cantidad de viajes activos del problema. El indice en cada vector representa el
identificador del viaje activo en cuestidn y el valor contenido dentro de la celda para
cada indice indica el identificador del vehiculo que lo realizara, en el caso del primer
vector, y el identificador del turno en el caso del segundo vector. Esto es, en el vector
vehiculos, vehiculos[i] contiene el identificador del vehiculo que realiza el viaje activo i.
Funciona de manera andloga para el caso de los turnos. El identificador de turno
corresponde a un chofer para el cual luego se generard el detalle total del turno en
forma de eventos a realizar, esto es, viajes activos, expresos, descansos, etc.

o|m m|>|0|>

Figura 4.1: Representacion de la solucion en PG42
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La simplicidad de esta representacidon parece indiscutible y se destaca que la propiedad
de cubrimiento total de los viajes activos se cumple de antemano por la forma en la
gue esta definida. Pero por otro lado, dada la semdntica de los datos almacenados en
esta estructura tan simple, el armado del libro de servicios resulta en una recorrida
exhaustiva de toda la estructura. Esto no seria un problema si el armado del libro se
hiciera solo una vez, por ejemplo, al terminar la ejecucidn del algoritmo. En la practica
esta estructura se recorre, para armar el libro de servicios que representa, cada vez
gue una solucién es sometida a un operador evolutivo para chequear la factibilidad de
la misma y también en cualquier caso en el que se necesite calcular su costo o valor de
aptitud. El armado es necesario dado que los descansos y los viajes expresos no estan
explicitamente representados en la estructura y solo se logran visualizar una vez que
se arma, para cada vehiculo y para cada turno, la lista de viajes activos asignados. Esta
caracteristica termina comprometiendo la simplicidad que se visualiza a primera vista.

Con respecto a la resolucién de las dos tareas de asignacion sobre esta estructura es
cierto que estas se resuelven de manera integrada si uno mira el algoritmo como un
todo, es decir: al término de cada iteracion las soluciones incluidas en la poblacidn
tienen ambas asignaciones resueltas en la estructura al igual que en el momento en
que el algoritmo finaliza y arroja el mejor resultado. Pero si miramos el tratamiento
especifico que se le hace a una solucién al momento de operar sobre ella vemos que
en realidad en el algoritmo genético se manipula solamente el vector de vehiculos
resolviendo luego con técnicas constructivas la asignacidon de turnos. Si se analiza
desde esta ultima perspectiva, podemos decir que internamente se termina haciendo
un tratamiento secuencial de ambas tareas de asignacién.

4.1.1.2 Técnicas de inicializacidon

En el PG42 se definen y desarrollan cuatro técnicas para generar soluciones iniciales:

e |Inicializacién Secuencial: la idea es asignar a un mismo vehiculo viajes
compatibles secuenciales de manera de minimizar el kilometraje expreso que
se generaria si el préximo viaje activo asignado comenzara en un lugar
diferente al destino del anterior viaje activo.

e |Inicializacién Aleatoria: la idea es aportar diversidad a la poblacion armando
soluciones asignando viajes a vehiculos y turnos de manera aleatoria, siempre
gue esta asignacion resulte factible.

e |Inicializacién por Entronques: este método agrupa los viajes de ida y vuelta
entre dos puntos e intenta asignarlos al mismo vehiculo. La idea esta inspirada
en una practica comun de las empresas de transporte.

e Inicializacion combinada: esta técnica combina las tres técnicas anteriores
seleccionando, cada vez que se va a generar un individuo, una de dichas
técnicas en base a un valor probabilistico dado.

Todas las técnicas tienen fundamentos légicos y fueron definidas bajo la premisa de
generar individuos que sean factibles y que cubran todos los viajes activos. Generan
soluciones iniciales con técnicas constructivas.



4.1.1.3 Funcién de fithess

La funcidon de costos definida en el PG42 intenta considerar los distintos objetivos
perseguidos por el IDVSP. Siguiendo la bibliografia plantean la utilizacién de una
funcion multiobjetivo que contemple los distintos intereses o funciones objetivo
combinandolas linealmente. De esta manera se consigue que el problema implique
alcanzar un Unico objetivo, la minimizacion de la combinacion lineal definida. Plantean
minimizar las siguientes cantidades: kildmetros expresos, vehiculos utilizados, jornales
y horas totales trabajadas y ademas agregan una penalizacién por turnos que no
alcancen una duracidon minima. Se definen funciones que calculan cada una de estas
cantidades y luego se combinan linealmente utilizando coeficientes para escalarlas y
definir la importancia o peso de cada una de ellas. Estos coeficientes se calibran
previamente y se toman luego como entrada de la ejecucién del algoritmo.

4.1.1.4 Operadores genéticos

Los operadores de cruzamiento y mutacion, al operar directamente con la informacion
genética contenida en la solucidn, suelen estar muy atados a la forma en que la misma
se codifica. Esto se cumple en el PG42 en donde se implementan las técnicas de
cruzamiento en un punto y una mutaciéon en la cual se sortean un conjunto de
posiciones del vector solucién y se cambian sus vehiculos asignados seleccionando
aleatoriamente vehiculos de entre los que se encuentren disponibles.

En cuanto al operador de seleccién, la implementacién de distintos métodos de
seleccion viene incluida en el motor de esqueletos algoritmicos. Este operador se
presenta en el PG42 como parte de la calibracidon para determinar, entre el operador
de Rueda de Ruleta y el de Seleccion Estocastica Universal, cual es el que mejor se
comporta en el escenario planteado. En el PG42 (2) se afirma que, si bien no se
observaron grandes diferencias entre ambos operadores en las pruebas realizadas, se
nota una pequefia mejora en los costos que se obtienen con seleccién estocastica pero
se empeora sensiblemente el tiempo de ejecucion. De todos modos se optd por utilizar
este operador.

4.1.1.5 Mobdulo de reglas laborales

En el PG42 se desarrolla un médulo (WRM) que gestiona las funcionalidades referentes
a las reglas laborales. Motivados por las necesidades de actualizacion permanente de
dichas reglas dada la realidad cambiante y de flexibilidad en su especificacién, definen
e implementan un lenguaje orientado a que el usuario sea capaz de definir sus propias
reglas las cuales pueden establecer restricciones sobre cualquiera de los conceptos
modelados. Las reglas deben ser definidas en archivos xml que luego son interpretados
por el modulo con la asistencia de una biblioteca externa. Este mddulo es el encargado
de determinar la factibilidad de las soluciones en lo que respecta al cumplimiento de
las reglas laborales y de descanso definidas.

4.1.1.6 Conclusion

La tarea de estudiar las estructuras y las distintas técnicas utilizadas en el PG42 junto
con los resultados obtenidos nos motiva a plantearnos alternativas que puedan llegar a



Capitulo 4: Estudio Analitico

mejorar los distintos aspectos en los cuales el proyecto predecesor mostré debilidades.
Lo realmente dificil es lograr detectar acertadamente cual es el aspecto que es
necesario cambiar o modificar para lograr modificar el comportamiento o resultado
que consideramos mejorable.

Decidimos sacrificar la simplicidad de la representacién para intentar obtener una
estructura que, a cambio de ser mas compleja, represente mejor la realidad y en la
cual estén representados todos los conceptos necesarios. De todas maneras, de
acuerdo al analisis realizado, consideramos que esta simplicidad no es tal, siendo que
el costo de manipular una solucién es muy elevado, al tener que hacer recorridas
exhaustivas para armar vy, recién ahi, poder interpretar los datos que esta contiene.
Recordemos que ni los viajes expresos ni los viajes espera estdn representados de
forma explicita en la estructura del PG42, sino que estos deben calcularse cada vez
deduciendo en cada caso que accién se debe realizar entre dos viajes activos
consecutivos. El impacto de esta decisién de disefio se refleja en la complejidad
encontrada en el cddigo del PG42, sobre todo en las funciones de armado de turnos y
control de la factibilidad de la solucidn. Por otro lado no logramos visualizar de qué
manera se podria resolver el problema integrado con una estructura de estas
caracteristicas, en el sentido de hacer que los operadores genéticos operen sobre los
datos de ambos vectores, sin hacer recorridas completas sobre ambas estructuras.
Esto nos motiva aun mas a decidir invertir tiempo en disefiar una nueva codificacion
gue se adapte mejor a nuestras necesidades.

El hecho de decidir no utilizar la misma forma de codificar la solucién anula la
posibilidad de reutilizar cualquier otro médulo cuya implementacién sea dependiente
de dicha codificacidn. Esto no significa que no se puedan tomar las ideas que se
consideren Utiles, sino que si se quieren reutilizar éstas tienen que ser implementadas
nuevamente.

Adoptamos las técnicas de inicializacion de soluciones planteadas en el PG42 las cuales
deben ser re-implementadas para generar soluciones iniciales adecuadas a nuestra
codificacion. Por otro lado tomando como leccidon aprendida la importancia de la
calidad de dichas soluciones y la cantidad de tiempo que consume esta generacién
decidimos aislar esta tarea en un mddulo especialmente implementado para gestar
soluciones iniciales (Anexo D).

Luego de analizar los resultados obtenidos en el PG42 en el proyecto Marco Polo se
deciden dos cuestiones basicas en lo que respecta a la funcién de fitness. Una de ellas
es para atacar el problema de la evaluacion de multiples funciones con codominios
potencialmente muy distintos para lo cual se decide transformar todas las cantidades
involucradas a dinero. Esto se parametriza mediante un archivo de configuracién en el
cual se indican los distintos costos en dinero de cada uno de los conceptos manejados,
como ser, el valor de la hora de trabajo y el precio del combustible. De esta manera se
ponderan naturalmente los distintos conceptos incluidos en el calculo y se terminan
usando, como valor de importancia relativa, directamente los costos asociados a los
distintos rubros. En definitiva se adoptd la misma decisiéon tomada en el PG42 en
cuanto a modelar la funcién de fitness como una combinacién lineal de los distintos
objetivos, solo que dejamos que las funciones combinadas se ponderen de manera



natural. Esto trae como beneficio contar con una tarea de calibracion menos, lo cual
no es un detalle menor, gracias a que las variables que eran posibles candidatas a
calibrar quedan definidas por datos reales del escenario donde es aplicado el
algoritmo. La otra decisién tomada con respecto a las funciones que integran la
funcién de fitness es no tomar en cuenta el objetivo de minimizar la cantidad de
vehiculos a utilizar. Consideramos que tener inoperativas las unidades que componen
la flota también incurre en un costo para la empresa el cual no es tan sencillo de
calcular por lo que decidimos centrarnos en la minimizacidn del costo final real.

En cuanto a los operadores de cruzamiento y mutaciéon encontramos que no solo la
implementacion es dependiente de la codificacion sino que también la idea detras de
los mismos se basa en dicha codificacidn por lo que consideramos que no se pueden
reutilizar. El operador de seleccion utilizado en el PG42 es el operador conocido como
Seleccion Estocdstica Universal, luego de haber realizado pruebas también con el
operador de Seleccion por Rueda de Ruleta concluyendo que no se encontraron
grandes diferencias entre ambos. En el presente proyecto, en cambio, se opta por
utilizar el operador de Selecciéon por Rueda de Ruleta debido a que, en este, se define
que los individuos mas aptos tienen una probabilidad mds alta de ser seleccionados,
pero por otro lado, preserva la diversidad en la poblacién permitiendo que hasta los
peores individuos puedan ser elegidos. Ademas, este método de seleccidn, tiene la
ventaja de que no agrega ningun parametro el cual se deba calibrar.

Heredamos la idea de aislar también la gestion y validacidn de las reglas laborales en
un moédulo independiente no pudiendo tampoco en este caso reutilizar el WRM por
estar fuertemente atado a la codificacién de su solucién. Nos proponemos lograr
independizar nuestro mddulo de la codificacidn elegida definiendo interfaces que, en
caso de ser respetadas, permitan la comunicacion con dicho médulo mas alla de cémo
esté representada la solucidon. Por otro lado consideramos que el lenguaje definido en
el PG42 se queda en un término medio entre un lenguaje orientado a un usuario final
comun y uno con perfil programador. La simpleza en cuanto a las directivas definidas
parecen indicar que un usuario comun podria definir sin problemas las reglas pero, por
otro lado, los conceptos referenciados por dichas reglas deben ser implementados por
un usuario con conocimientos en programacién. Encontramos que lo mas razonable es
orientar la posibilidad de extensién de las reglas laborales enteramente a un usuario
programador y creemos que lo adecuado para un usuario final comun seria contar con
una interfaz grafica adecuada para definir reglas lo cual escapa al alcance del presente
proyecto.
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Capitulo 5: Algoritmo genético

Para construir un algoritmo genético es necesario partir de una realidad, identificar las
soluciones y transformarlas en una representacion de modo tal que el algoritmo
genético pueda computar sobre las mismas. A este proceso se le denomina
codificacion de la solucidn. Una vez establecida la codificacién de la solucion es
necesario determinar los operadores evolutivos, Ildmense seleccidn, cruzamiento y
mutacion. En adicidon debe especificarse la funcién de aptitud, la cual indicard cuales
soluciones son mejores o mas aptas que otras. Otro aspecto a considerar son las
restricciones que deben ser aplicadas a las soluciones para determinar la factibilidad
de las mismas. Finalmente y no siendo menos importante es necesario definir como las
soluciones iniciales seran generadas.

5.1 Codificacion de la solucion

El principal objetivo a perseguir al momento de elegir la representacion de la solucidn
para el problema dado, radica en almacenar en los genes toda la informacién necesaria
para conseguir resolver el problema a través de la propia evolucidn, sin necesidad de
introducir mecanismos deterministas o aleatorios ajenos a los propios del algoritmo
genético.

Para lograr codificar una solucién en primer lugar es necesario definir qué es lo que se
espera tener como solucidn al problema. En este caso, la solucién al problema
planteado, consiste en la generacién de un libro de servicios, cada uno de los cuales se
compone de turnos que a su vez estan compuestos por una secuencia de viajes. Se
hace notar que, por definicién de libro de servicios, en la solucidn deben estar
presentes todos los viajes activos del problema. La codificacidon elegida se basa en los
conceptos definidos anteriormente: los alelos, los cuales representan instancias
concretas de los PET existentes en el problema. El cromosoma que representa a la
solucidén, consiste en un vector de Alelos cuyo largo serd igual a la cantidad de PET
definidos en el problema.

Alelo 1 Alelo 2 Y =T T Alelo M

Figura 5.1: Vector de Alelos

El PET, como lo indica la sigla que forma su nombre, es un punto en el Espacio-Tiempo.
Para estos puntos bidimensionales se cuenta, como dato de entrada, con el
conocimiento de todos los viajes que arriban y todos los que parten de cada uno de
ellos.
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Figura 5.2: Viajes que parten y llegan a un PET

Luego, en el alelo, obligatoriamente existiran las entradas y las salidas que se
correspondan a viajes activos y opcionalmente existirdn los viajes espera y expresos
gue sean requeridos segun como esté armado el individuo. En base a este
conocimiento se almacenan en el alelo relaciones de correspondencia, uno a uno,
entre los viajes que arriban y los viajes que parten. A su vez, para cada una de estas
correspondencias se almacenan dos tipos de relaciones: una referente a los vehiculos y
la otra a los turnos. Estas relaciones se modelan con vectores de records contenidos
dentro de cada alelo.

Alelo 2
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rutec v ruteo_t

Alelo 1
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rutec v ruteo_t

Alelo 3
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Alelo N
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Figura 5.3: Vector de Alelos con vectores de Record

Estos datos constituyen la informacidn genética contenida en cada uno de los alelos y
representan los ruteos entre los viajes que arriban y los viajes que parten de cada uno
de los alelos. El objetivo del algoritmo genético radica en encontrar los ruteos que
optimicen los objetivos planteados.

En la Figura 5.4 se puede ver un ejemplo de viajes que arriban y parten de un alelo iy
los ruteos de vehiculos y turnos representados con colores verde y rojo
respectivamente. La informacidn que debe ser interpretada a partir del diagrama es la
siguiente:

- Elvehiculo que arriba al alelo i con el viaje arribo 1 parte con el viaje partida 1
- Elvehiculo que arriba al alelo i con el viaje arribo 2 parte con el viaje partida 2
- Elturno que arriba al alelo i con el viaje arribo 1 parte con el viaje partida 2
- Elturno que arriba al alelo i con el viaje arribo 2 parte con el viaje partida 1
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Yigje Partida 1 Yigje Partida 2

= Fufeo Turno
Futeo Yehiculo

Yiaje Arribo 1 Yigje Arribo 2

Figura 5.4: Informacidn contenida en el Alelo

Siempre que en la solucidén exista un viaje, activo o expreso, que parta de un alelo
debe existir una relacién de turno y una de vehiculo asociada a dicho viaje de manera
que este viaje tenga asignados vehiculo y tripulacién para poder llevarse a cabo. Cabe
destacar que, en el caso de que se trate de un viaje espera, solo debe existir la relacién
de turno ya que el vehiculo se mantiene en un mismo lugar a lo largo del tiempo. Esto,
sumado al motivo por el cual se genera un PET en la solucién (3.1.6), asegura que
todos los viajes activos seran cubiertos tanto por un turno como por un vehiculo en
cada individuo. A su vez es importante mencionar que el archivo de entrada del
problema, el cual contiene los viajes activos a cubrir generados en la etapa de
planeamiento tactico, determina todos y cada uno de los PET que existirdn en toda
solucion generada en base a esta codificacion. Esta determinacion viene dada por los
lugares y horarios de comienzo y fin de todos los viajes activos existentes. Luego, cada
solucién contendrd distinta informacién genética dentro de cada alelo y podrd
contener ademads viajes expresos y viajes espera pero solo si estos comienzan o
finalizan en PET que hayan sido determinados previamente por algun viaje activo.

5.2 Funcion de fitness

La funcién de fitness aplica sobre una solucidon particular y el resultado de dicha
evaluacidon determinard cuan buena o apta, si se utiliza la jerga de los algoritmos
genéticos, resulta ser la misma. “Su influencia en el mecanismo del algoritmo es
importante ya que pese a que actua como una caja negra para el proceso evolutivo, la
funcion de fitness guia el mecanismo de exploracion, al actuar representando al
entorno que evalua la aptitud de un individuo solucidn para la resolucion del problema”

(2)

Para determinar la aptitud de una solucién se tomaran en cuenta principalmente las
siguientes variables:

e Kilébmetros expresos

e Jornales



Los kildmetros expresos son aquellos kildmetros que un vehiculo realiza sin obtener
ganancia alguna, pero que si presentan un costo para la compaiiia de transporte. En
otras palabras, es la distancia recorrida en un viaje expreso. Lo que se espera de este
factor es que tienda a cero con el fin de no generar costos que no incluyan ganancias.
Asi como los kilémetros expresos se encuentran directamente relacionados a los
vehiculos también tenemos que los jornales estan directamente relacionados a los
turnos. Un turno tendrd cierta duracion en funcién del trabajo que se le ha sido
asignado. En particular lo que se busca de los turnos es que la duracion de los mismos
sea proxima a la duracion del jornal tipico definido por la normativa vigente.

Debido a que la funcién de fitness queda definida en base a mas de un objetivo, la
aptitud de un individuo quedard determinada con la combinacién de los resultados
obtenidos a partir de evaluar ambos objetivos sobre dicho individuo. Para representar
matematicamente estos conceptos se define como sigue la funcidn de costos

c:Soluciom -» R

c(x) = Z CE (i,x) + Z CT (i,x)
i= i=1

1

Donde

e CE (i,x) funcion que evalua el costo del viaje expreso i en la solucién x
e CT (i,x) funcion que evalia el costo del turno i en la solucién x

e m es la cantidad de viajes expresos que hay en la solucién x

e n es lacantidad de turnos que hay en la soluciéon x

Las funciones que evallan los costos, tanto de los viajes expresos como de los turnos,
expresan su resultado en dinero, tomando en cuenta los costos reales de los insumos y
los recursos, de manera de simular la situacion real de calculo de costos de la empresa
y asi no tener necesidad de utilizar ponderadores para destacar uno de los costos
sobre el otro. Esto ademdas agrega la ventaja de no tener que calibrar dichos
ponderadores.

La funcién que calcula el costo de los turnos considera que, en el caso en que el turno
dure mds de la duracién indicada como ideal (valor parametrizable fijado en 8 horas),
el excedente de horario debe ser computado como horas extras, incrementando su
valor de acuerdo a un pardmetro previamente cargado con el factor por el cual debe
multiplicarse el costo de la hora de trabajo comun para obtener el costo de la hora
extra. Analogamente, los turnos cuya duracién sea menor a la ideal, tendran asociado
igualmente el costo de un jornal completo sea cual sea su duracién real. De esta
manera queda implementada una penalizacidén implicita tanto para los turnos de corta
duracién como para los que tengan una duraciéon excesiva.
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Si bien existe la posibilidad de que no hayan viajes expresos en una solucién siempre
existird al menos un turno, con lo cual se tiene que:

c(x) >0, Vx Solucion

Hechas estas observaciones y en vista de que el algoritmo genético considera como
individuos mas aptos aquellos que poseen un valor de aptitud mas elevado, la funcién
de fitness se define de la siguiente manera:

1
f : Solucion - R, f(xX)= —

5.3 Restricciones

Las siguientes son las restricciones que deberd cumplir una solucién para ser
considerada factible:

1. Cubrimiento total de los viajes activos

2. Los turnos que componen la solucién deben ser turnos factibles (Seccidn
3.1.2.3), esto es, que deben respetar las reglas laborales definidas como validas
en el problema

3. Los recorridos que componen la solucion deben ser recorridos factibles
(Seccion 3.1.4.1)

5.4 Operadores Genéticos

5.4.1 Seleccién

Luego de analizar las caracteristicas de los distintos métodos de seleccién decidimos
hacer uso de la técnica de seleccidn proporcional o por rueda de ruleta. Esta técnica
determina la cantidad de copias de individuos a seleccionar de manera proporcional a
sus valores de fitness.

Sea N el numero total de individuos existentes, f la funcién de fitness del algoritmo y
x; el i-ésimo individuo de la poblacion, la probabilidad que tiene el individuo x; de ser
seleccionado en la seleccidn de rueda de ruleta es la siguiente:

. f(x)

R

Esta técnica elige de manera aleatoria individuos dentro de una ruleta sesgada en la
cual no todos los individuos tienen igual chance de ser seleccionados sino que sus
posibilidades son proporcionales a su valor de fitness. Esto logra que, por un lado,
individuos mas aptos tengan una probabilidad mas alta de ser seleccionados
perpetuando asi las buenas caracteristicas que estos poseen pero también, por otro
lado, se conserve la diversidad en la poblacion permitiendo que hasta los peores



individuos puedan ser seleccionados. Este comportamiento parece ideal para este tipo
de problemas dada la dificultad de lograr individuos con buenas caracteristicas.
Ademas este método de seleccion tiene la ventaja de que no agrega ningun parametro
para el cual se deba calibrar su valor como si lo agregan, por ejemplo, el método de
seleccion por torneo, en el cual se debe elegir el tamano de la muestra a seleccionar, o
el método de ranking, en el cual se debe determinar el porcentaje de la poblacién que
usa el método para operar.

5.4.2 Cruzamiento

El principal objetivo a tener en cuenta al momento de definir este operador radica en
poder generar nuevos individuos los cuales tienen como principal caracteristica que
absolutamente toda su informacion genética es heredada de sus progenitores. Debido
a que la representacion de la solucidon definida no se ajusta a las representaciones
comunmente usadas en trabajos con algoritmos genéticos, los operadores de
cruzamiento implementados son operadores especificos definidos por el equipo de
trabajo de Marco Polo.

5.4.2.1 Cruzamiento en un alelo

Al ser un individuo un vector o lista de alelos, la idea de este operador de cruzamiento
radica en intercambiar la informacién genética alelo a alelo entre dos progenitores.
Antes de aplicar el operador de cruzamiento sobre los individuos seleccionados se
debe definir cudl serd el alelo que intercambiara su informacién genética de manera
gue, en primer lugar, se sortea uno de los alelos existentes en el individuo. Una vez
seleccionado el alelo a cruzar hay que hacer una comparacién entre la informacién que
contienen ambas soluciones en dicho alelo de manera de determinar el conjunto de
ruteos que van a participar activamente del cruzamiento. Se decide que, en este
operador, los ruteos que participardn del cruzamiento serdn solamente los que
establezcan una correspondencia entre viajes que pertenezcan a ambas soluciones. En
este conjunto entraran entonces los ruteos que involucren viajes activos, puesto que
por definicién las soluciones hacen un cubrimiento total de los viajes activos, y los que
involucren viajes expresos y espera que existan en ambas soluciones a la vez. Los
ruteos no pertenecientes a este conjunto no presentaran modificacidén genética alguna
por motivos de factibilidad.

Funcionamiento del algoritmo:

El algoritmo implementado para este operador se encargara de realizar el intercambio
de las relaciones que existen dentro del alelo a cruzar de los progenitores para el
conjunto de ruteos que participard activamente en el cruzamiento. La idea es que la
informacién genética del alelo seleccionado se modifique de manera que a cada viaje
de entrada de la primera solucion se le asigne el ruteo con el viaje de salida que dicho
viaje tiene en la segunda solucién y viceversa. Este cambio se hace tanto en términos
de los ruteos de vehiculos como en los ruteos de turnos.

Dados dos individuos progenitores 1 y 2, siendo el alelo; el alelo seleccionado para
participar del cruzamiento, Ri; el conjunto de relaciones que tiene el alelo; en el primer
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progenitor y Ri; el conjunto de relaciones que tiene el alelo; en el segundo progenitor,
el resultado de aplicar el operador de cruzamiento es el intercambio del conjunto de
relaciones del alelo; entre los progenitores. En la siguiente ilustracion (Figura 5.5) se
puede observar como el individuo descendiente 1 posee toda la informacién genética
del individuo progenitor 1 salvo en el alelo; en donde se encuentra la informacién
genética del individuo progenitor 2. Analogamente el descendiente 2 posee toda la
informacién genética del individuo progenitor 2 salvo por las relaciones contenidas en
el alelo;

cruzamiento
en alelo;

Alelo; Aleloi Alelo; Aleloj

Progenitor 1 Progenitor 2 Descendiente 1 Descendiente 2

Figura 5.5: Cruzamiento en un alelo

Este intercambio de informacidon solamente se hace efectivo si todas las restricciones
impuestas al problema son satisfechas. En caso de que esto no ocurra, el alelo que iba
a ser sometido al cruzamiento, permanecera sin cambios.

Es importante destacar que, dada la codificacidon de solucién definida, este operador
genético resulta ser sumamente eficiente desde el punto de vista computacional por la
forma en la que estd implementada la estructura de datos.

5.4.2.2 Cruzamiento Recursivo de Subgrafos

Este cruzamiento, al igual que el anterior, intercambia la informacidn genética alelo a
alelo entre dos progenitores con la diferencia de que, en este caso, se intercambiaran
todos los ruteos existentes y se aplicard luego recursivamente el cruzamiento a los
alelos afectados por nuevos ruteos o por los ruteos que deban eliminarse. Es
importante mencionar que el cruzamiento en un alelo es un caso particular del
cruzamiento recursivo de subgrafos. En este caso, el conjunto de ruteos a intercambiar
coincide con el conjunto total de ruteos del alelo sorteado y luego de cruzar dicho
conjunto, ningun alelo resulta afectado y no hay recursidén, sino que se aplica
solamente el paso base.



Para definir el operador de cruzamiento recursivo es necesario previamente definir dos
conceptos adicionales a los ya considerados los cuales se manejan en el presente
algoritmo:

- viaje espacial: denominamos viaje espacial a aquel viaje que se mueve tanto en
el espacio como en el tiempo. Especificamente en el contexto en el cual nos
encontramos un viaje espacial puede ser o bien un viaje activo o bien un viaje
expreso

- camino: en la descripcién de este procedimiento el término camino hara
referencia a un conjunto de viajes espera consecutivos con un Unico viaje
espacial al comienzo de la secuencia 6 al final de la misma

Estos conceptos toman importancia debido a que es necesario identificar los caminos
gue unen dos alelos correspondientes a PET de distintas ciudades. Para poder efectuar
el intercambio de toda la informacién genética en un alelo es necesario que el
conjunto de caminos que finalizan en el alelo asi como el conjunto de caminos que
parten de él, sean idénticos en las soluciones a cruzar.

Funcionamiento del algoritmo:

Sean P; y P, los individuos progenitores que van a participar en el cruzamiento. En
primer lugar se escoge de manera aleatoria un alelo para someterlo al cruzamiento.
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Progenitor 1 (P1)

Viaje espera
— Viaje espacial (activo)

—— Viaje espacial (expreso)

Ruteo

. Alelo a cruzar

Progenitor 2 (P2)

Figura 5.6: Individuos a participar en el cruzamiento

Aplicando la definicion de camino, descrita anteriormente en esta misma seccion, a los
progenitores de la Figura 5.6 vemos que los caminos previos en el alelo a cruzar del

progenitor P, son {V3}y {V2, V1} mientras que los caminos previos de P, son {V2, V1}y
{va}.

Para operar sobre las soluciones, de manera de contar con la informacion nueva por
un lado y la antigua por otro, se realiza una copia limpia de ambos individuos



progenitores P; y P, las cuales llamaremos H; y H, respectivamente. Para el par (P1, Hy)
se comparan todos los caminos que llegan al alelo sorteado realizando las siguientes
acciones:

- aquellos caminos que existen en H, pero no en Py se eliminan de H,
- aquellos caminos que existen en P; pero no en H; se agregan a H,

Si aplicamos las acciones anteriores a los progenitores P;y P, y a sus copias H1 y H2
vemos que:

- dado que el camino {V4} no existe en P, se procede a eliminarlo de H,

- el camino {V3} existen en P; pero no en H, por los tanto se agrega el mismo a
esta solucién

- como el conjunto de caminos posteriores de ambas soluciones coinciden no
hay que aplicar ninguna operacion sobre el conjunto de caminos posteriores de
H>

En consecuencia los caminos previos de H, resultan ser, luego de aplicadas las
modificaciones mencionadas, {V2, V1} y {V3} y los caminos posteriores son {V5} y {V6}.
En la Figura 5.7 se muestra de manera grafica los caminos previos y posteriores
resultantes de Hj:

Viaje espera
— Viaje espacial (activo)

. Viaje espacial (expreso)

Ruteo

. Alel
Descendiente H2 . &lo a cruzar

Figura 5.7: Caminos resultantes en H,
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Una vez que se llega a una configuracién en la cual el conjunto de caminos previos de
H, coincide con el conjunto de caminos previos de P; y el conjunto de caminos
posteriores de H, es idéntico al conjunto de caminos posteriores de P, se procede a
copiar la informacion genética desde P; hacia H,. En la Figura 5.8 se muestra el
resultado de cdmo queda el ruteo en el PET que fue sometido al cruzamiento en el
individuo Hy:

Viaje espera
— Viaje espacial (activo)

— Viaje espacial (expreso)

Ruteo

. . Alelo a cruzar
Descendiente H2

Figura 5.8: Ruteos resultantes en H,

El procedimiento anteriormente descrito se puede considerar como el paso base de la
recursién llevada a cabo por el operador de cruzamiento recursivo. La necesidad de
pasos recursivos surge cuando uno o varios alelos se ven afectados por las acciones
realizadas sobre el individuo en algln paso anterior. Para poder determinar sobre
cuales alelos se deben disparar llamados recursivos, durante el paso base, se va
guardando un registro de él o los alelos que resultan afectados por eliminacion o
creacion de nuevos caminos. Existen cuatro escenarios diferentes en los cuales se debe
prestar especial atencion a la hora de determinar cual es el alelo afectado del cual se
debe guardar registro, en funcién de si el camino modificado es el previo o el posterior
y de si el viaje espacial involucrado es activo o expreso. Si se trata de la modificacion
(creacién o eliminacién) de un camino previo y el viaje espacial del camino es un viaje
activo o si se modifica un camino posterior y el viaje es expreso, entonces el alelo que
se ve afectado es el correspondiente al PET destino de dicho viaje espacial. En cambio,
si se trata de la modificacién de un camino previo y el viaje espacial del camino es un
viaje expreso o si se modifica un camino posterior y el viaje es activo, entonces el alelo
que se ve afectado es correspondiente el PET origen de dicho viaje espacial. En la
siguiente tabla se resumen los distintos escenarios:



Viaje Espacial
Activo Expreso

Previo PET destino PET origen

modificado

Posterior PET origen PET destino

Figura 5.9: Escenarios

En el caso del ejemplo los alelos afectados se muestran en la Figura 5.8 sombreados en
color gris. De manera recursiva se procede a aplicar el mismo algoritmo que el
correspondiente al paso base para cada uno de los alelos afectados. Luego, lo
explicado para el par (P4, H,) se aplica de manera andloga al par (P, Hy).

Se hace notar que el tiempo de ejecucion de este operador genético dependera de
cuan distintas sean las soluciones a cruzar, dado que se puede llegar a visitar desde un
Unico alelo hasta todos los alelos del individuo. Si se da este ultimo caso (peor caso) se
tendra como resultado que H; sera exactamente igual a P, y H, lo serd a Py.

5.4.3 Mutacion

El operador de mutacién es un operador evolutivo que dota de diversidad a la
poblacién de soluciones. La principal razén para incorporar este tipo de operadores
radica en tratar de evitar que la busqueda quede atrapada en torno a dptimos locales,
los cuales pueden ser alcanzados a lo largo del proceso evolutivo. Al igual que con los
operadores de cruzamiento, los operadores de mutacidon implementados no siguen el
modelo de ningun operador estandar sino que el disefio de los mismos fue creado por
el equipo de trabajo de Marco Polo y este se encuentra fuertemente acoplado a lo que
es la codificacidn de la solucidn escogida. A continuacion se detallan los distintos
operadores de mutacidn implementados

5.4.3.1 Mutacién Expresos Intercambiables

Esta mutacion busca modificar viajes expresos que son llevados a cabo por vehiculos
con sus respectivos turnos en un determinado individuo.

A continuacién se detalla el funcionamiento del operador de mutacién. Sean los viajes
Vux Y Vy; dos viajes expresos de un individuo, tal que el primero hace referencia al viaje
que parte del aleloy, y arriba al alelo,, mientras que el segundo representa el viaje que
parte del alelo, y arriba al alelo,. Si ambos viajes son intercambiables, es decir que, se
cumple simultdneamente que:

- El tiempo necesario para ir desde la ciudad asociada al alelo,, hacia la ciudad
asociada al alelo, es menor a la diferencia horaria entre ambos alelos

- El tiempo necesario para ir desde la ciudad asociada al alelo, hacia la ciudad
asociada al alelo, es menor a la diferencia horaria entre ambos alelos

Entonces se realizan las siguientes acciones sobre el individuo:
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- Se agrega el viaje expreso V,,;,
- Se agrega el viaje expreso V

- Se elimina el viaje expreso Vyx
- Se elimina el viaje expreso Vy,

Para ilustrar el funcionamiento del operador de mutacidon definido, se muestra a
continuacion un ejemplo de aplicacidon del mismo. En dicho ejemplo se definen cuatro
ciudades: Montevideo, Solymar, El Pinar y Salinas. El individuo al cual se le aplicard el
operador de mutacién presenta un viaje expreso que parte desde Solymar a las 7 de la
manana y arriba a El pinar a las 7:50 am y otro que tiene origen en Salinas a las 7:10
am y destino Montevideo a las 8:00 am. Supdngase que realizar el trayecto Solymar -
Montevideo requiere de una duracién de 45 minutos y para trasladarse desde Salinas a
El pinar son necesarios al menos 15 minutos de viaje. Esto significa que los viajes
expresos son intercambiables por lo tanto el operador de cruzamiento puede ser
aplicado sobre ellos. En la Figura 5.10, puede observarse la zona del individuo que serd
sometida a mutacién y el resultado de la aplicacion del operador genético.

TIEWPO

| Viajes Iniciales

| - Viajes Mutados

MOMTEVIDEQ | SOLYMAR l EL FINAR l SALIMAS |

Figura 5.10: Mutacion expresos intercambiables

5.4.3.2 Mutacion Separar Turnos

Para comprender esta mutacién en primer lugar se debe entender el procedimiento
definido para cortar un recorrido. Cortar un recorrido da como resultados dos
recorridos nuevos. Existen dos formas de realizar el corte:



e (Caso 1: El corte propiamente dicho se realiza en un record. Lo que va a suceder
es que el record en donde se hizo el corte desaparecerd y se crearan dos
nuevos, uno que pertenece al destino del ultimo viaje del primer nuevo
recorrido generado y otro que pertenece al inicio del primer viaje del segundo
nuevo recorrido generado.

e (Caso 2: A un recorrido se le eliminan una cierta cantidad de viajes consecutivos.
Aqui se deberan eliminar los records intermedios que no forman parte de
ninguno de los dos nuevos recorridos.

CASO1 CASO 2

ANTES DEL CORTE ANTES DEL CORTE

| | | |
O O[O O[O0

DESPUES DEL CORTE DESPUES DEL CORTE

Figura 5.11: Corte de recorridos

Entendido el procedimiento de corte de un recorrido se procede a explicar la mutacion
en si. Trabajando sobre el individuo hay que tener presente que el recorrido del turno
estd vinculado con el del vehiculo, por lo tanto, si se realiza un corte en alguno de
estos dos tipos de recorrido el otro se va a ver afectado. Esta mutacion maneja dos
tipos de cortes: el corte entre turnos y el corte en turnos. Para explicar ambas técnicas
usaremos el ejemplo de recorrido de la Figura 3.7 presentada en la seccién 3.2.3:

1. Corte entre turnos:

Este corte se realiza entre dos turnos consecutivos que estén asociados al mismo
vehiculo. Los dos recorridos de turnos quedan intactos, pero el recorrido del vehiculo
gueda dividido en dos nuevos recorridos.

Al querer hacer el “corte entre turnos” se puede dar el caso en que el alelo destino del
ultimo viaje para el primer turno sea el mismo que el alelo origen del primer viaje para
el segundo turno como sucede en el tercer alelo del ejemplo entre los turnos A y B.
Aqui se debera aplicar la técnica de corte del caso 1 mencionada anteriormente. A
continuaciéon se puede ver el resultado de ejecutar el “corte entre turnos” entre los
turnosAy B
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VEHICULOS

D Recorridos :
Alelo

Vehiculo X
O Record m— Vehiculo Y
m—— Turno A

TURNOS

||©HOIIO

Turno B
m——  Turno C

Figura 5.12: Corte entre turnos aplicado a los turnos Ay B

El otro caso que puede darse al querer hacer este corte es que los turnos estén
separados por uno o mas viajes esperas como sucede en el octavo alelo del ejemplo.
Aqui se debera aplicar la técnica de corte del caso 2 mencionada anteriormente de
manera de eliminar los viajes espera que el vehiculo hacia entre los turnos y
tendremos como resultado que:

- El primer nuevo recorrido de vehiculo empezard en el mismo lugar en que
comenzaba el recorrido de vehiculo original antes de realizar el corte

- El primer nuevo recorrido de vehiculo terminard en donde termina el primer
turno

- El segundo nuevo recorrido de vehiculo empezard en donde empieza el
segundo turno

- El segundo nuevo recorrido de vehiculo terminara en el mismo lugar en que
terminaba el recorrido de vehiculo original antes de realizar el corte

III

A continuacién se puede ver el resultado de ejecutar el “corte entre turnos” entre los

turnos By C

VEHICLLOS

ol llclolodo

TURNOS

Recorridos :
[] e  Recomidos:

Vehiculo X

O Record — Vehiculo Y
m— Turno A
Turno B
m— Turno C

Figura 5.13: Corte entre turnos aplicado a los turnos By C



2. Corte en turnos:

Este corte se realiza en medio de un turno. Tanto el recorrido del turno como el del
vehiculo quedan divididos en dos nuevos recorridos.

En esta oportunidad se debe seleccionar el turno a cortar y el record en donde se
efectuara el corte. De esta manera se obtendradn dos nuevos recorridos de turnos. Si el
turno original tiene N viajes, entonces su recorrido poseera N+1 records. Para cortar
este turno se podra elegir entre N-1 posibles cortes. Estas posibilidades son en el
segundo record, el tercero y asi sucesivamente hasta el penultimo. Es importante
notar que si se quisiera hacer el corte en el primer record o en el Gltimo estariamos en
el caso del “corte entre turnos”.

Una vez cortado el turno separaremos el recorrido del vehiculo en dos. Estd claro que
el corte del vehiculo se realizara en el mismo alelo que se hizo el corte del turno. Luego
de realizado este corte, tanto la cantidad de vehiculos como la cantidad de turnos en el
individuo se incrementardn en 1. Siguiendo con el ejemplo, a continuacién se puede
ver el resultado de ejecutar un corte en el turno B:

VEHICULOS

o
O3HO

TURNOS

]
1

Oro 8 O
Or =

D Recorridos :
Alelo

vehiculo X
O Record s Vehiculo Y
= Turno A
Turno B
m——  Turno C
Turno D

Figura 5.14: Corte en turnos aplicado al turno B

Un detalle interesante es que, luego de realizar este tipo de cortes, los turnos pueden
terminar o empezar (segun sea el caso) con viajes expresos o esperas. Dependiendo de
la intencidn con que se realizo el corte podriamos llegar a querer quitar estos viajes.

5.4.3.3 Mutacién Unir Turnos

Andlogamente que en el caso de los cortes, para comprender esta mutacion, en primer
lugar se debe entender el procedimiento definido para unir un recorrido. Para unir dos
recorridos se debe contar con dos recorridos iniciales y el resultado de la unidn serd un
Unico recorrido.

En adelante llamaremos al alelo asociado al primer record de un recorrido el “alelo
inicial” y al alelo asociado al ultimo record de un recorrido el “alelo final”. Estos alelos,
como todos, tienen asociados un horario y una ciudad, los cuales se corresponden con
el PET al cual estan representando. Una restriccion para que la unidon entre dos

|II III
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recorridos pueda llevarse a cabo es que el horario del alelo final del primer recorrido
debe ser menor al horario del alelo inicial del segundo recorrido. Cumpliendo con esta
restriccion pueden generarse dos casos:

CASO 1 CASO 2

ANTES DE LA UNION ANTES DE LA UNION

L | |
e L

DESPUES DE LA UNION DESPUES DE LA UNION

Figura 5.15: Unidn de recorridos

Como se ve en la Figura 5.15, en el caso 1, el alelo inicial del primer recorrido es el
mismo que al alelo final del segundo recorrido y, en el caso 2, los alelos iniciales y
finales de cada recorrido no son los mismos. En el caso 2 la unién se podra realizar en
funcién de si las ciudades asociadas a los alelos inicial y final del primer y segundo
recorrido son la misma o no. En caso de que ambos alelos estén asociados a la misma
ciudad la unién podra efectuarse sin problemas, teniendo que agregar todos los viajes
espera que correspondan segun la diferencia horaria de cada alelo. Por otro lado si las
ciudades son diferentes, para que se pueda realizar la unién, debe cumplirse la
condicidn de que exista un viaje expreso entre dichos alelos. En caso contrario no
podra llevarse a cabo la unién.

Entendido el procedimiento de unidén entre dos recorridos se procede a explicar la
mutacion en si. Para realizar la union entre dos vehiculos es necesario contar con dos
recorridos de vehiculos. Es necesario tener presente que cada uno de estos recorridos
tendra asociado uno o mas recorridos de turnos. Luego de corroborar si dos recorridos
cumplen las condiciones necesarias para que se pueda llevar a cabo su unidn, resta
decidir si queremos unir el ultimo turno del primer vehiculo con el primer turno del
segundo vehiculo o no. En la Figura 5.16 se muestran ambas posibilidades:



ANTES DE LA UNION

VEHICLLOS |O| |OI l

-y,

Q
&t
Q
Q

TURNOS
m

(
@
O
(
(

DESPUES DE LA UNION (SIN UNIR TURNOS)

VEHICULOS lOHOH"QHQHOHOl

Recorridos :
[] neio ~ Recomidos:

Vehiculo X

O Record s Vehiculo Y
—— Tumo A
m——  TumoB

Figura 5.16: Mutacion unir turnos

Es claro que unir dos recorridos de vehiculos reduce en uno la cantidad de vehiculos
total en el individuo y dependiendo de si se unen los turnos o no reducen también la
cantidad de turnos en una unidad o no.

5.5 Poblacion inicial

La generacion de la poblacion inicial es uno de los puntos clave que, en definitiva,
terminard determinando el comportamiento final del algoritmo. Es importante generar
suficiente diversidad en los datos de entrada para no perder la oportunidad de utilizar
configuraciones que puedan llevar al algoritmo a un resultado cercano al éptimo. Por
otro lado, como puede verse hasta aqui, tanto en el problema a resolver como en la
codificacion disenada, estamos frente a un problema complejo para el cual no sera
sencillo generar soluciones iniciales factibles.

Es por esto que se presenta la necesidad de aislar el problema de generacion de
soluciones iniciales en un médulo independiente dedicado exclusivamente a esta tarea
(Anexo D). La idea detrds de este mddulo es contar con métodos flexibles que
permitan aplicar distintas técnicas de construccidn de soluciones y hasta combinarlas
entre si para lograr la mayor diversidad y calidad posible en la generacidn inicial del
algoritmo.
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En este punto del documento es necesario agregar informacion a la definicién de
microturno (Seccién 3.1.2.2). Los microturnos son turnos especiales que se generan
para poder construir mas facilmente individuos factibles en la poblacidn inicial. Estos
turnos tienen la ventaja de no tener que cumplir reglas laborales muy estrictas, pero
por otro lado tienen la desventaja de ser muy costosos, dado que sufren la
penalizacidn habitual que sufre cualquier turno que dure menos que la duracidn
definida como “normal” para una jornada laboral. Esta penalizacién se expresa en el
sentido de que se deberd abonar el jornal completo por mds de que el turno tenga una
duracion reducida. Consecuentemente los individuos generados con microturnos seran
factibles, en cuanto a que respetan las reglas laborales, pero a su vez serdn también
muy costosos y, dada su escasa duracidn, cubriran poca cantidad de viajes en relacién
al costo que implica realizarlos, con lo cual tenderdn a desaparecer a lo largo de las
ejecuciones.

En el proyecto Marco Polo se implementan varios modos de generacion de soluciones
iniciales diferentes, basados en ideas constructivas para generar las soluciones. Como
ya se anticipo en el Capitulo 4, al momento de elaborar la poblacién inicial, se utilizan
internamente algunas de las técnicas heredadas del proyecto predecesor (2) en el
momento del armado de los recorridos. A continuacidon se enumeran los distintos
modos implementados:

- Modo 1: en esta técnica se generan soluciones cuyos servicios contienen un
solo turno cada uno. En este modo no se chequea el cumplimiento de las reglas
laborales. Su implementacién se detalla en la seccion D.5.3.1.

- Modo 2: esta técnica es similar a la anterior solo que cuenta con un valor
entero configurable (N) el cual indicard la cantidad de turnos que deberd
contener cada servicio perteneciente a las soluciones generadas. En este caso
tampoco se chequea el cumplimiento de las reglas laborales. Su
implementacidn se detalla en la seccién D.5.3.2.

- Modo 3: esta técnica genera soluciones cuyos servicios contienen microturnos
compuestos Unicamente por un viaje. En esta técnica se puede elegir si se
chequea o no el cumplimiento de las reglas laborales mediante un parametro
en el archivo general de configuracion Conf.cfg (6.1.1). Su implementacion se
detalla en la seccién D.5.3.3.

- Modo 4: esta técnica también elabora soluciones con microturnos pero, en este
caso, seran de una duracion mayor de manera que se aproximen mas a la
duracion de un turno convencional. Al igual que en la técnica anterior, se puede
elegir si se chequea o no el cumplimiento de las reglas laborales mediante un
parametro en el archivo general de configuracién Conf.cfg (6.1.1). Su
implementacién se detalla en la seccién D.5.3.4.

La implementacion de los distintos modos se hizo de manera de que se generen
siempre soluciones iniciales que aseguren la propiedad de cubrimiento total de los
viajes activos. En el Anexo D se detalla la implementacion de cada uno de los modos.
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En este capitulo se presentaran los distintos médulos definidos en el proyecto Marco
Polo y como estos interactian con el algoritmo genético brindandole los datos de la
realidad modelados de manera que sean facilmente accesibles cuando se requieran.

Cuando se quiere modelar la realidad hay que decidir qué informacion se necesita
extraer de ella para luego disefiar tanto las estructuras que contendrdan la informacién
a almacenar como las funciones que se ofreceran a partir de dicha informaciéon. Dado
qgue el problema a resolver maneja y genera un gran volumen de datos, uno de los
principales objetivos que nos planteamos, al momento de disefar las estructuras, fue
el de lograr eficiencia en el almacenamiento de estos datos. A su vez la performance
de las operaciones que ofrecen los mddulos estd fuertemente ligada a como la
informacién es organizada. Los tiempos de acceso a los datos tienen que permanecer
en Ordenes bajos y para eso es necesario apelar a técnicas que reduzcan estos
tiempos. A veces la redundancia puede servir pero hay que ser cuidadosos con su
manutencion. Los indices sirven para implementar las busquedas y tener diferentes
indices sobre un conjunto de datos da la posibilidad de elegir en qué orden recorrer o
buscar elementos de ese conjunto.

Los principales médulos de Marco Polo surgieron para proveer al algoritmo genético
de los datos necesarios de la realidad para poder resolver el problema asi como de
distintas funcionalidades que implementan servicios Utiles para el algoritmo. Toda la
informacidn sobre los viajes, los activos con sus respectivos datos de origen y destino,
asi como los posibles expresos, para los cuales son necesarios los datos de distancias y
tiempos entre los distintos lugares geograficos, son administrados por un maddulo
denominado gran grafo (en adelante GG). Por otro lado se encuentra la informacién
relativa a las reglas laborales, que regulan la actividad y los descansos de los
trabajadores, la cual es cargada y administrada en el mddulo de reglas laborales (en
adelante MRL). La implementacidn del algoritmo genético estd inmersa también en un
moddulo, llamado AE, el cual encapsulard la comunicacion con Mallba (16), el motor de
resolucién que implementa la metaheuristica. Por otro lado, se decide aislar la
generacién de soluciones iniciales por ser esta una tarea de elevada complejidad. El
modulo encargado de la generacidn de soluciones iniciales (en adelante GSI) también
se alimenta de los datos provistos por el GG y el MRL para entregarle al AE la poblacién
gue se usara en la primer generacién del algoritmo. En el GSI se implementan distintos
modos de generacién de soluciones iniciales. Para poder independizar el armado de
estos distintos modos de la implementacion de cada técnica en si, se cuenta con el
modulo de Workflow (en adelante WF) el cual, a partir de un esquema de ejecucion
dado, invoca las distintas funciones implementadas. La Figura 6.1 muestra un esquema
con los distintos componentes de Marco Polo y como estos se relacionan.
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Figura 6.1: Diagrama de componentes de Marco Polo

Al comienzo de la ejecucion, en el programa principal, se invoca al constructor del GG
para crear la Unica instancia del grafo que existira a lo largo de toda la ejecucion. Esta
instancia mantiene en memoria los distintos datos de la realidad, los cuales son
levantados a partir del archivo que contiene la especificacion del problema. A
continuacion se instancia el MRL el cual también mantendra en memoria la
informacién referente a las reglas laborales. Una vez creadas estas estructuras
comienza la ejecucién del algoritmo genético. En la primera iteracion se invocara al
GSI, el cual participara en la ejecucidn esta Unica vez construyendo la poblacién de la
primera generacién del algoritmo genético, con lo cual tendrd un ciclo de vida mucho
mas corto que el del resto de los mddulos. Para cumplir su cometido el GSI invocar3 al
constructor del mdédulo WF creando una instancia particular para organizar y llevar a
cabo su ejecucidén. Una vez que se cuenta con la generacion inicial comienzan las
iteraciones habituales de un algoritmo genético, en donde se aplican los distintos
operadores, hasta que se cumple un determinado criterio de parada, que por lo
general suele ser un nimero prefijado de generaciones.

6.1 Arquitecturay diseio

Marco Polo fue disefiado de manera modular e implementado en C++ orientado a
objetos. La idea detrds de la modularizacion de los distintos servicios y funcionalidades
ofrecidas se basa en generar un software facilmente extensible y del cual a su vez se
puedan extraer piezas concretas (modulos) para modificarlas, re-utilizarlas en otro
contexto y hasta intercambiar un médulo por otro siempre y cuando se respeten las
operaciones que este ofrece.
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6.1.1 Configuracion general en Marco Polo

Debido a la gran cantidad de datos configurables que se incluyen en un algoritmo
genético y dado la inmensa variedad de parametros que se puede definir para modelar
un problema como el que se intenta resolver en el presente proyecto, surge la
necesidad de organizar y centralizar el acceso a toda esta informacién en un Unico
punto. En Marco Polo se concentra la configuracién de todo el algoritmo en una clase
singleton ConfiguracionGlobal. Esta clase parsea, al inicio de la ejecucidén y previo a la
creacion del GG, el archivo Config.cfg el cual contiene las configuraciones y
parametrizaciones del sistema de cualquier indole. De esta manera, cada uno de los
modulos de Marco Polo que necesite acceder a datos definidos por el usuario, debera
solicitarle estos datos a la clase ConfiguracionGlobal. El contenido del archivo
Config.cfg se detalla en la seccién A.4.

Esta decisidon de disefio aporta le aporta legibilidad al cédigo y una facil localizacion y
visualizacién de la configuracién con la cual se estd ejecutando el algoritmo en un
determinado momento. Se pueden almacenar diversas configuraciones personalizadas
simplemente definiendo distintos archivos de parametros e invocando uno diferente
cada vez. Adicionalmente se torna sumamente sencillo definir un nuevo parametro.

6.1.2 AE: modulo del algoritmo genético

La implementacién de todo lo necesario para que se ejecute el algoritmo genético se
encuentra en el mddulo AE. La siguiente Figura 6.2 muestra su diagrama de clases:
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Figura 6.2: Diagrama de clases del médulo AE

Este mddulo representa al problema instanciado y es asistido por un motor de
resolucion que implementa distintas metaheuristicas. Este motor provee al
programador de esqueletos algoritmicos que implementan métodos genéricos vy, para
utilizarlo, uno debe crear una instancia concreta e implementar determinadas
interfaces y métodos requeridos. A su vez, el algoritmo genético, durante el transcurso
de toda su ejecucion, necesitara consumir operaciones que él mismo no es capaz de
resolver, como ser, las operaciones asociadas a la realidad del problema. La visibilidad
se define entonces desde el AE hacia los otros mdédulos de Marco Polo y no de manera
inversa. Con esto se ve claramente que el algoritmo es un cliente consumidor de las
operaciones que el resto de los mddulos ofrecen.
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Mallba (16) es una biblioteca, reconocida en el ambito académico, que implementa
esqueletos algoritmicos para resolver problemas de optimizacién combinatoria. Un
esqueleto es un procedimiento genérico que le permite al usuario crear instancias
concretas de su problema en base a instanciar y completar la implementaciéon de los
distintos métodos provistos. Su implementacién estd compuesta por un conjunto de
clases en C++ llamadas “clases provistas”, las cuales implementan aspectos internos
gue no tienen que ver con el problema concreto por lo que no deberian ser
modificadas por el usuario, y otro conjunto denominadas “clases requeridas”, las
cuales representan aspectos concretos del problema a resolver y deben ser
instanciadas e implementadas por el usuario para poder hacer uso de la biblioteca.
Estos conjuntos de clases representan a las entidades que participan en el método de
resolucién que esta implementando un esqueleto. Mallba ofrece métodos exactos,
métodos heuristicos y métodos hibridos para la resolucién de distintos problemas de
optimizacién y ofrece ademds implementaciones secuenciales y distribuidas. La
principal motivacion para usar una biblioteca de estas caracteristicas es que le ofrece
al usuario final un nivel de abstraccién que permite que este solo deba preocuparse
por elegir un método de resolucidn, y su correspondiente esqueleto algoritmico, sin
tener que preocuparse por aspectos relacionados a la implementacién del algoritmo
en si con las dificultades que esto conlleva. Adicionalmente el grupo del proyecto
Marco Polo tiene experiencia previa en el uso de esta herramienta y fue también la
biblioteca elegida por el proyecto predecesor (2) para el desarrollo de su propio
sistema. Por otro lado Mallba cuenta con la caracteristica indispensable de ser de
cddigo libre y abierto.

En Marco Polo se utiliza el esqueleto de la metaheuristica Algoritmos Genéticos
(newGA) en su versidn secuencial. Las clases requeridas a implementar para instanciar
dicho algoritmo son las clases Problem, Solution, Crossover y Mutation.

6.1.3 GG: gran grafo

El gran grafo representa la malla de viajes existentes en la realidad a partir de la cual
luego surgirdn las distintas soluciones posibles. La informacién mds importante
almacenada dentro de este mddulo es el conjunto de viajes activos, con sus lugares
geograficos y horarios de partida y arribo, ademas de todo lo relativo a distancias, en
términos de kildmetros y de tiempo, entre los distintos lugares.

En este mddulo se representa la realidad como un grafo en donde cada arista es un
viaje y cada nodo un punto del espacio-tiempo (PET). Estas dos entidades son
representadas en nuestro proyecto por medio de clases, en donde la clase PET tendrd
entre sus atributos la lista de punteros a los viajes que salen y los que entran a dicho
PET. A su vez, la clase viaje tendra un puntero hacia el PET origen y otro al PET destino.
Con esto logramos armar caminos doblemente encadenados.



Viaje Origen

 idvisi
aviae Destino

A 4 Y

Salidas pEl'

- idPET
- idGudad
- horario

Llegadas

Figura 6.3: Relacion entre Viaje y PET

Se toma la decision de que en el GG solo se instanciaran aquellos PET que tengan al
menos un viaje activo que parte o llega al mismo. A partir de estos PET se crearan
todos los viajes expresos y espera posibles para utilizar luego en el armado de las
soluciones. Toda esta informacion es mantenida en memoria durante todo el ciclo de
vida del GG

Las estructuras de datos utilizadas en el GG fueron disefiadas de manera que el acceso
a la informacién se resuelva, en todos los casos, en operaciones de orden uno. Este
disefio surge motivado por la elevada cantidad de iteraciones que componen la
ejecucidn de un algoritmo genético, en cada una de las cuales, se requerird en
repetidas ocasiones este tipo de informacion.

En el Anexo B se documenta detalladamente el funcionamiento de este mdédulo.

6.1.4 MRL: modulo de reglas laborales

Existen dos grandes recursos en la realidad en la cual estd inmersa el problema
planteado en el presente proyecto: los vehiculos y los recursos humanos. Debido a la
complejidad que posee por si sola la administracién de los recursos humanos, resulta
necesaria la creacidon de un médulo especializado en esta realidad que se abstraiga del
problema de planificacion planteado. El MRL es quien implementa esta abstraccion,
encapsulando el problema de cdmo la empresa de transporte puede hacer uso de los
recursos humanos respetando lo dispuesto por la normativa vigente y los acuerdos
gremiales alcanzados. Esto dota de una propiedad por mas interesante al MRL y es que
el mismo puede ser utilizado independientemente de la estrategia de planificacién que
se elija. El médulo presenta una interface que lo hace totalmente integrable a
cualquier proyecto relacionado con la tematica aqui tratada.

En el caso concreto de Marco Polo, en el MRL, se modelan las reglas que reflejan la
realidad del caso de estudio con el que se cuenta para realizar las pruebas del
algoritmo. Concretamente se utilizan las mismas reglas que se modelan en el mdédulo
de reglas laborales del PG42 (2), las cuales son:

- Duracion minima del jornal: 8 horas
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- Los descansos deben satisfacer una de las siguientes condiciones:
o Tres descansos de 15 minutos
o Dos descansos de 20 minutos
o Un descanso de 50 minutos

Para modelar con mas precision la realidad, se definen parametros que permiten
flexibilizar la duracién de estos descansos. Esto se debe a que los viajes, al momento
de ser ejecutados, pueden no cumplir con los tiempos tedricos establecidos, a causa de
factores externos al problema (embotellamientos, accidentes, etc.).

Dado lo complejas y restrictivas que son estas reglas es que surge el concepto de
microturno (Seccidn 3.1.2.2) el cual lleva a tener que definir otro conjunto de reglas,
también validas, con caracteristicas menos exigentes para su cumplimiento. Las reglas
laborales definidas para los microturnos son:

- La duracion de un microturno debe ser menor o igual a 240 minutos (4 horas)

- Pueden no existir descansos en un microturno

- La suma de los minutos de todos los descansos existentes en un microturno no
puede superar la mitad de la duracidn total del mismo

La manera en que se modelan estas reglas internamente en el MRL hace que se
puedan definir distintos conjuntos de reglas y que un turno sea factible si cumple
alguno de todos estos conjuntos. En el Anexo C se brindan los detalles de
implementacidén y la sintaxis del modelado de las distintas reglas y conjuntos de reglas
en el MRL.

6.1.5 GSIy WF: médulos de soluciones iniciales y de workflow

En el GSI las soluciones se construyen de manera incremental, tomando uno tras otro
los viajes activos disponibles y armando, con diversos criterios, los recorridos que
compondran los servicios. La primer idea que surge, al comenzar a construir un
moédulo independiente para la generacion de soluciones iniciales, es la de poder
incorporarle distintas técnicas de construccidén para alcanzar dichas soluciones. A su
vez se desea incorporar aleatoriedad a la construccién de los distintos recorridos para
poder lograr una poblacion diversa. Principalmente para orquestrar la secuencia de
acciones a ejecutar en el GSI, es que surge la idea del médulo de Workflow (WF).
Ademas era necesario contar con un modulo maleable y versatil que brindara la
posibilidad de extenderlo facilmente con nuevas instrucciones que pudieran surgir.

A partir del patrén general de cdmo se quieren construir los libros de servicios de la
poblacién inicial, junto con instrucciones que implementan las distintas técnicas a
aplicar para ir formando soluciones parciales, se genera una instancia del Workflow en
el cual se define el orden en que se desean ejecutar dichas instrucciones y la cantidad
de veces que se quieren repetir ciertas iteraciones. Lo interesante del médulo WF es
gue permite que el programador centre el foco de atencion en la implementacion de
las instrucciones y condiciones que considere necesarias y luego, en una etapa
posterior de pruebas, maneje la configuracion y el armado del conjunto de
instrucciones y condiciones segun lo requiera el caso particular. A su vez se cuenta con



una herramienta que brinda la posibilidad de introducir cambios y probar diferentes
escenarios.

Se puede encontrar documentacion detallada del GSI en el Anexo D y del WF en el
Anexo E.
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7.1 Introduccion

En este capitulo se presenta la calibracidon de los pardmetros necesarios para correr el
algoritmo y las ejecuciones del mismo sobre los escenarios dados.

La calibracion fue realizada sobre un caso de prueba reducido el cual se considera que
es representativo de la realidad del problema planteado. Posteriormente se presentan
las ejecuciones, usando los valores antes obtenidos, sobre el escenario definido por el
Departamento de Investigacién Operativa y el escenario dado por la empresa de
Transporte Publico.

Con el plan de pruebas se buscar evaluar el desempefio del algoritmo desarrollado
tanto en un caso reducido de la realidad como en un caso real. Evaluar el desempefio
incluye no solamente observar la calidad de las soluciones que el mismo genera, sino
que también se busca apreciar el costo computacional que este requiere para procesar
instancias del problema de diferentes dimensiones.

El presente capitulo estad subdividido en tres secciones bien diferenciadas pero cada
una de ellas es necesaria para poder abordar la seccién que le prosigue. En la primera
seccion (Seccidn 7.2) se define el plan de pruebas mientras que en la segunda (Seccion
7.3) se presenta el estudio computacional del algoritmo. Finalmente en la ultima
seccién del capitulo (Seccidn 7.4) se realiza un estudio comparativo entre Marco Polo y
los resultados previamente conocidos para el problema atacado.

Todas las pruebas presentadas en este capitulo fueron realizadas en un equipo modelo
HP 6730b con procesador Intel Core 2 Duo, CPU P8400 de 2.26 GHz y 2,27 GHz y 2GB
de memoria RAM sobre un sistema operativo Ubuntu 11 de 32 bits.

7.2 Plan de pruebas

7.2.1 Casos de estudio

Los casos de estudio a utilizar nos fueron provistos por el Departamento de
Investigacion Operativa y se corresponden con un caso reducido elaborado en la
facultad de Ingenieria, el cual ha sido denominado como Caso Héctor, y con un caso
real de la empresa de transporte de pasajeros COPSA. El caso de estudio Héctor consta
de 66 viajes en una flota distribuida en 3 ciudades mientras que el caso de estudio
COPSA cuenta con 1069 viajes realizados recorriendo mas de 180 ciudades.

7.2.2 Parametros a calibrar

Los parametros a calibrar son el tamafio de la poblacién y las distintas probabilidades
de cruzamiento y mutacion para los operadores implementados. Es importante
mencionar que en el caso del operador de cruzamiento sera ejecutado Unicamente el
operador de Cruzamiento Recursivo de Subgrafos dado que, como ya se mencioné en



la seccién 5.4.2, este incluye como caso particular a la situacién implementada en el
Cruzamiento en un Alelo.

Dada la cantidad combinaciones posibles que se producen, debido al gran nimero de
parametros a calibrar, se ejecutaron informalmente pruebas previas con el fin de
obtener una idea general del impacto de cada operador para poder acotar el rango de
valores posibles en cada caso. A continuacion se presenta la seleccion de valores de
tamafio y probabilidades para cada pardmetro:

Poblacion

Cruzamiento

Mutacion expresos intercambiables

Mutacion unir turnos

Mutacion separar turnos

Tabla 7.1: Seleccién de valores

El proceso de calibracidn consta de 72 ejecuciones las cuales se corresponden a todas
las combinaciones posibles que se pueden obtener con los valores presentados
(producto cartesiano). En la seccién de resultados (Seccién 7.3) se presenta, para cada
una de estas combinaciones, el mejor costo obtenido luego de tres ejecuciones
independientes y el tiempo total empleado en dichas ejecuciones. Para cada ejecucién
se fij6 el numero de generaciones en 1000, la semilla en 123456, se usaron reglas
laborales (las especificadas en la Seccidon 6.1.4) y el modo 4 de generacién de
soluciones iniciales por ser la que aporta mas diversidad al comienzo de la evolucién.
Se hard un analisis comparativo entre los mejores resultados obtenidos en cuanto al
costo de la solucién, de acuerdo a la funcion definida en la seccion 5.2, y su costo
computacional, en términos del tiempo de ejecucién, con el objetivo de lograr un
compromiso entre ambos valores.

Se realizard ademas un estudio del costo computacional de cada operador en base al
tiempo empleado por cada uno de ellos. Para esto se ejecutaran las siguientes
pruebas:

o mutacion o
Prueba de cruza- mutacion mutacion

unir
sep.turnos
turnos

operadores  miento  exp.inter.

Tabla 7.2: Pruebas para evaluar el costo computacional de los operadores

El cometido de estas pruebas es medir los tiempos de ejecucidn para cada uno de los
operadores por separado. Para cada una de las pruebas definidas se ejecuta
Unicamente una ejecucion independiente y se fija el nUmero de generaciones en 1000,
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la semilla inicial en 123456 y el tamafio de la poblacidn en 30 individuos. Se utilizan las
mismas configuraciones que en la calibracién de pardmetros en cuanto a usar reglas
laborales y al mecanismo de generacidn de soluciones iniciales.

7.2.3 Seleccién de semillas para las pruebas

Una vez calibrado el algoritmo se deben seleccionar los valores de semillas a utilizar en
cada una de las ejecuciones independientes. Esta seleccidon fue realizada en base a
numeros primos para asegurar su independencia mutua. En base a esta decisidén es
gue surgen los siguientes valores de semillas: 75077, 750119 y 750161.

La cantidad de semillas a utilizar en cada una de las configuraciones definidas debe ser
mayor a uno debido a que al ser un algoritmo no determinista en cada ejecucién se
obtendrd un resultado distinto. A su vez teniendo en cuenta que el tiempo de
ejecucidn de cada configuracién es relativamente alto se debe optar por un nimero de
semillas no demasiado grande. En virtud de estas dos cotas es que se entiende que
tres es un nimero apropiado para la cantidad de semillas a utilizar.

7.2.4 Pruebas

Luego de fijar los valores de los pardmetros a utilizar se presentaran los experimentos
realizados para evaluar, analizar y luego comparar la solucién implementada con otros
resultados conocidos. Se definen, para evaluar los casos de estudio Héctor y COPSA,
los siguientes escenarios los cuales modelan distintas realidades:

Generacion de Soluciones Iniciales

Modo 3 Modo 4
Reglas Escenario 1
Laborales Escenario 3 Escenario 4

Escenario 2

Tabla 7.3: Escenarios de pruebas

Como se puede observar, la diferencia principal entre los primeros dos escenarios y los
ultimos es la consideracién o no de las reglas laborales. Los primeros dos escenarios,
por tanto, se corresponden con el problema de ordenamiento de flota, mientras que
los dos ultimos resuelven el problema completo con ambas asignaciones. Cabe aclarar
gue las reglas utilizadas son las definidas en la Seccion 6.1.4.

Con respecto al uso de los distintos modos de generacion de soluciones iniciales, estas
pruebas se presentan adicionalmente para aprovechar la flexibilidad que nos brindan
el mdédulo GSI junto con el de Workflow aun sabiendo que el modo 3 le quita
diversidad a la generacidn inicial. La falta de diversidad se debe a que, en este modo,
todos los individuos tendrdn servicios con recorridos de tan corta duracion que en la
mayor parte de los casos quedaran formados por un solo viaje, con lo cual las
soluciones terminaran siendo muy similares entre si. En cambio cuando se configura el
modulo GSI para que genere individuos en base a microturnos de mas larga duracion,
se obtienen individuos mas diversos lo cual permite una mejor exploracion del espacio
de soluciones. Lo interesante del modo 3 es que, debido a sus caracteristicas, se puede



observar con mayor precision el trabajo del algoritmo genético sobre la evolucion de la
poblacion de soluciones. Por otro lado, la motivacion para hacer pruebas diferenciadas
con y sin reglas laborales, es el hecho de que contamos con resultados de los
proyectos antecesores con los cuales podemos realizar comparaciones para medir el
desempeiio de Marco Polo en el problema reducido de ordenamiento de flota.

Para cada caso de prueba se realizaran tres ejecuciones independientes con las
distintas semillas definidas.

7.3 Resultados Obtenidos

7.3.1 Calibracion

En las siguientes tablas (Tabla 7.4 y Tabla 7.5) se presentan los resultados obtenidos en
cada una de las 72 pruebas definidas para realizar la calibracién de parametros,
divididos en dos tandas segun el tamafo de la poblacién. Se resaltan las cinco
configuraciones para las cuales se obtuvieron mejores costos (ejecuciones 18, 36, 46,
58 y 66):
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o mutacion
mutacion

exp.inter.

cruza-

mutacion
\ costo
miento (S)

sep.turnos
turnos P

24020

tiempo
(minutos)

O 00 NO U WN -

0,3 20661,7 23,93
30 0,2 0,1 0,5 0,1 21000 16,96
30 0,2 0,1 0,5 0,3 16605,8 19,27
30 0,2 0,1 0,9 0,1 20120 16,29
30 0,2 0,1 0,9 0,3 14406,7 17,17
30 0,2 0,3 0,2 0,1 18944,2 20,09
30 0,2 0,3 0,2 0,3 16965,8 24,5
30 0,2 0,3 0,5 0,1 19161,7 19,02
30 0,2 0,3 0,5 0,3 14901,7 21,87
30 0,2 0,3 0,9 0,1 17480 18,77
30 0,2 0,3 0,9 0,3 15761,7 18,17
30 0,5 0,1 0,2 0,1 19404,2 20,59
30 0,5 0,1 0,2 0,3 22511,7 29,82
30 0,5 0,1 0,5 0,1 17203,3 20,64

15368,3

17333,3

20360

30 0,5 0,3 0,2 0,3 28741,7 35,98
30 0,5 0,3 0,5 0,1 19120 22,9
30 0,5 0,3 0,5 0,3 14152,5 26,24
30 0,5 0,3 0,9 0,1 18125 22,43
30 0,5 0,3 0,9 0,3 16120 22,93
30 0,9 0,1 0,2 0,1 18567,5 29,98
30 0,9 0,1 0,2 0,3 21974,2 39,49
30 0,9 0,1 0,5 0,1 18000 27,05
30 0,9 0,1 0,5 0,3 13709,2 29,13
30 0,9 0,1 0,9 0,1 18370 26,91
30 0,9 0,1 0,9 0,3 18000 28,34
30 0,9 0,3 0,2 0,1 19464,2 31,63
30 0,9 0,3 0,2 0,3 18829,2 41,52
30 0,9 0,3 0,5 0,1 19584,2 30,85
14483,3

19581,7

Tabla 7.4: Resultados de la calibracion para tamafo de poblacion 30
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37

38

39

40

41

42

43

44

45
46
47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57
58
59

60

61

62

63

64

65
66
67

68

69

70

71

72

cruza- mutacion mtacion mutacion tiempo
miento  exp.inter. sep.turnos =esie {5 (mm:ss)
turnos
50 0,2 0,1 0,2 0,1 18019,2 26,74
50 0,2 0,1 0,2 0,3 15383,3 32,05
50 0,2 0,1 0,5 0,1 18161,7 20,78
50 0,2 0,1 0,5 0,3 13284,2 24,99
50 0,2 0,1 0,9 0,1 19180 24,24
50 0,2 0,1 0,9 0,3 15829,2 24,52
50 0,2 0,3 0,2 0,1 19108,3 33,16
50 0,2 0,3 0,2 0,3 18519,2 46,19
50 0,2 0,3 0,5 0,1 18485 27,13
126308 | 36,02 |

50 0,2 0,3 0,9 0,1 18270,8 27,26
50 0,2 0,3 0,9 0,3 14547,5 28,01
50 0,5 0,1 0,2 0,1 15320,8 37,06
50 0,5 0,1 0,2 0,3 16246,7 41,09
50 0,5 0,1 0,5 0,1 16208,3 31,03
50 0,5 0,1 0,5 0,3 14170 33

50 0,5 0,1 0,9 0,1 19300 31,75
50 0,5 0,1 0,9 0,3 15170,8 33

50 0,5 0,3 0,2 0,1 19125 34,04
50 0,5 0,3 0,2 0,3 15821,7 40,83
50 0,5 0,3 0,5 0,1 18221,7 31,48
50 0,5 0,3 0,9 0,1 18041,7 31,52
50 0,5 0,3 0,9 0,3 15354,2 33,97
50 0,9 0,1 0,2 0,1 18409,2 37,45
50 0,9 0,1 0,2 0,3 16838,3 49,41
50 0,9 0,1 0,5 0,1 16541,7 37,09
50 0,9 0,1 0,5 0,3 14292,5 41,06
50 0,9 0,1 0,9 0,1 16604,2 36,97
50 0,9 0,3 0,2 0,1 18660 39,88
50 0,9 0,3 0,2 0,3 16821,7 50,76
50 0,9 0,3 0,5 0,1 16541,7 40,11
50 0,9 0,3 0,5 0,3 13124,2 41,16
50 0,9 0,3 0,9 0,1 16604,2 38,87
50 0,9 0,3 0,9 0,3 16505,8 39,35

Tabla 7.5: Resultados de la calibracion para tamafo de poblacion 50

Podemos observar que tres de los cinco mejores resultados se presentaron para el
tamafio de poblacién de 50 individuos pero que, a su vez, este tamafio influye
negativamente en el costo computacional del algoritmo.

Con respecto a los operadores podemos ya deducir que la probabilidad del operador
de Mutacion Separar Turnos quedara fijada en 0,3 dado que es la configuracién de
dicho operador en los cinco mejores casos. Para el resto de los operadores seria
conveniente analizar su comportamiento antes de sacar conclusiones.
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El siguiente es el estudio del costo computacional de cada operador segun el tiempo
que emplea cada uno de ellos. Se ejecutaron los cuatro escenarios definidos en la
seccion 7.2.2 Pardmetros a calibrar del presente capitulo:

Prueba de Tiempo
Operador evaluado
operadores (segundos)

Cruzamiento Recursivos de Subgrafos
Mutacion Expresos Intercambiables 220
Mutacion Unir Turnos 180
Mutacion Separar Turnos 175

Tabla 7.6: Resultados de las pruebas de costo computacional de los operadores

Costo computacional de Operadores

M Cruzamiento Recursivos
de Subgrafos

B Mutacion Expresos
Intercambiables

= Mutacidn Unir Turnos

B Mutacion Separar Turnos

Figura 7.1: Grafica de costo computacional de operadores

Como se puede ver en los resultados de las pruebas de costo computacional, el
operador mas costoso es el de Cruzamiento Recursivo de Subgrafos. De todas
maneras, es importante destacar que se espera que dicho operador tenga una
duracion variable la cual dependerd de qué tan distintos o similares sean los
progenitores a cruzar.

Con respecto a la Mutacion Expresos Intercambiables es coherente que consuma mas
tiempo que los otros dos operadores de mutacién puesto que, si se analiza al detalle
su funcionamiento se puede ver que, esta termina realizando las dos tareas a la vez: en
primer lugar separa los turnos correspondientes a los expresos a mutar y luego los une
de acuerdo a su nueva configuracion. De todas maneras la ejecucidon de la Mutacién
Expresos Intercambiables queda condicionada a que en el individuo a mutar existan
expresos y ademas estos sean intercambiables.

En cuanto a los operadores de mutacion Unir Turnos y Separar Turnos se observa que
el tiempo empleado en ambos casos es muy parecido lo cual se justifica dado que su
operativa es similar.



Conociendo ahora la diferencia entre los tiempos empleados por cada operador
podemos analizar con mas detalle las mejores ejecuciones obtenidas. A continuacién
se reunen las mejores cinco configuraciones ordenando el costo de manera
decreciente:

., mutacion o .
cruza- mutacion ) mutacion tiempo

B | (FelEE el miento  exp.inter. HAl sep.turnos el (mm:ss)
turnos

58 0,3 0,5

36 30 0,9 0,3 0,9 0,3

18 30 0,5 0,1 0,9 0,3

46 50 0,2 0,3 0,5 0,3

66 50 0,9 0,1 0,9 0,3

Tabla 7.7: Mejores configuraciones

Aunque las ejecuciones de mejor costo con una poblacion de 30 individuos se ubican
en el segundo y tercer puesto de la Tabla 7.7, sabemos que una poblacién de mayor
tamafio aporta mas diversidad al algoritmo genético.

Con respecto a la probabilidad de cruzamiento, como era de esperar, predominan las
probabilidades mds altas. Considerando que, segun el anadlisis presentado
previamente, es el operador mas costoso decidimos que la probabilidad moderada de
la primera ejecucidn, también para este pardmetro, es la mas indicada.

Observando la ejecucién con mejor costo obtenida vemos que su duracién se
encuentra exactamente en medio de los tiempos empleados por las cinco mejores
ejecuciones, en donde vemos que dos de ellas se encuentran por debajo de su tiempo
y las otras dos por encima.

En definitiva las caracteristicas deseables mas destacadas son que exista diversidad en
la poblacién y que se obtengan buenos costos tanto en términos del fitness como
computacionales, con lo cual concluimos que la mejor configuracion para los
pardmetros del algoritmo genético es la correspondiente a la ejecucion 58 la cual se
presenta en la Tabla 7.8:

Parametro Valor

Tamario de la poblacidn 50
plCruzamiento Recursivos de Subgrafos) 0,5
p(Mutacion Expresos Intercambiables) 0,3
p{Mutacién Unir Turnos) 0,5
p(Mutacion Separar Turnos) 0,3

Tabla 7.8: Mejor configuracién

Adicionalmente, en la Tabla 7.9, se registran los datos estadisticos de costo promedio y
su desviacion estandar asi como también el tiempo de ejecucién promedio:
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$17278,1
$2866,2
30,06 minutos

Costo promedio
Desviacion Estandar

Tiempo Promedio
Tabla 7.9: Datos estadisticos

7.3.2 Caso de estudio Héctor

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la ejecucién del plan de
pruebas para el caso de estudio Héctor. Se observa que los escenarios de prueba
definidos pueden ser categorizados en dos grandes grupos si se toma en cuenta la
aplicaciéon o no de las restricciones vinculadas a las reglas laborales. Este factor sin
lugar a dudas es el que define el tipo de problema que se estd atacando.

En primer lugar veremos los resultados de los escenarios 1y 2, los cuales no tienen en
cuenta las reglas laborales, por lo que se trata del problema simplificado que solo
realiza el ordenamiento de la flota. Acompanando los resultados se muestra
graficamente, en cada caso, la evolucién de las distintas magnitudes de interés para la
ejecucidén con mejor costo:

Tiempo

#tkm.

Semilla ’ #Turnos  #Vehiculos
(minutos) expresos
750077 12375 15,39 0 7 6
750119 11677 11,96 40 7 6
750161 11208 12,33 0 6 6
Tabla 7.10: Resultados Escenario 1 — Caso Héctor
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Figura 7.2: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.5: Evolucion del Costo a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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. Tiempo #km. ,
Semilla Costo ) i #Turnos  #Vehiculos
(minutos) expresos
750077 10270 10,87 0 8 6
750119 10270 11,04 0 9 6
750161 10125 10,93 0 9 6
Tabla 7.11: Resultados Escenario 2 — Caso Héctor
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Figura 7.6: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.7: E volucion de los Turnos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.8: Evolucidon de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.9: Evolucidon del Costo a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)

Estos dos escenarios de prueba hacen especial énfasis en la resolucion del problema
de ordenamiento de la flota de vehiculos dado que no se tienen restricciones explicitas
sobre los turnos. Cabe aclarar que, si bien no se tienen en cuenta las reglas laborales,
la funcién que mide la aptitud de los individuos de la poblacién considera el costo de
los turnos presentes en el individuo y ello incide sobre la evolucién en la busqueda de
la mejor solucidén. En este contexto resulta entonces esperable alcanzar una cota
minima en la cantidad de turnos.

Para este caso de estudio se obtuvieron, en 5 de 6 ejecuciones, 0 kildmetros expresos
mientras que en la restante ejecucién se obtuvieron 40. Para los casos en que se
obtuvieron 0 kildmetros expresos se alcanzo el valor éptimo del factor.

Finalmente veremos los escenarios mas importantes que atacan el problema integrado
de ordenamiento de flota y tripulacidn. Se trata de los escenarios 2 y 3 definidos en el
plan de pruebas:
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. Tiempo #km. ,
Semilla Costo ) i #Turnos  #Vehiculos
(minutos) expresos
750077 11740 10,2 40 11 5
750119 13920 10,36 70 12 6
750161 12573 11,43 40 10 6
Tabla 7.12: Resultados Escenario 1 — Caso Héctor
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Figura 7.10: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones (semilla 750077)
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Figura 7.11: Evolucién de los Turnos a lo largo de las iteraciones (semilla 750077)
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Figura 7.12: Evolucion de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones (semilla 750077)
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Figura 7.13: Evolucion del Costo a lo largo de las iteraciones (semilla 750077)

Semilla Costo (r-:iilrzfo(l) ex#:)li?s.os #Turnos  #Vehiculos
750077 15120 10,75 20 15 6
750119 14781 12,01 40 14 8
750161 13526 12,2 60 13 6

Tabla 7.13: Resultados Escenario 4 — Caso Héctor
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Figura 7.14: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.15:

Evolucion de los Turnos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.16: Evolucion de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.17: Evolucion del Costo a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)

Dado que aqui si se ataca la resolucién del problema de ordenamiento de la flota de
manera integrada con la asignacién de turnos los principales factores a analizar son los
valores obtenidos de kildmetros expresos y cantidad de turnos.

Las pruebas efectuadas arrojaron valores de kildmetros expresos entre 20 y 70. En
ninguno de los casos se llego al dptimo para este factor (0 kildbmetros), pero en 4 de las
6 ejecuciones se llegd al peor caso obtenido entre los escenarios 1y 2 (40 kildmetros),
mientras que en las restantes dos ejecuciones se obtuvo un incremento del 75% (70
kildmetros) y 50 % (60 kildémetros) en los kildmetros expresos obtenidos respecto al
mencionado caso.

Analizando el factor turnos, Marco Polo obtuvo en las anteriores seis ejecuciones
valores entre 10 y 15. La grafica de evolucion de turnos muestra como con
aproximadamente 500 iteraciones se alcanza el valor final para este factor.

7.3.2.1 Conclusiones generales: Caso de estudio Héctor

Para el caso de estudio Héctor, tanto al resolver el problema simplificado de
ordenamiento de flota como al atacar el problema integrado con asignacion de
tripulacion, podemos apreciar poca variacion en los nimeros en cuanto a los distintos
métodos de generacion de soluciones iniciales. Este comportamiento puede deberse a
la magnitud del caso de estudio, tamafio para el cual no es necesario tener tanta
diversidad al comienzo de la ejecucidn. Igualmente se observan resultados ligeramente
mejores con el modo 3 de generacion de soluciones iniciales, el cual se corresponde
con el caso de un viaje por microturno.

Adicionalmente, observando las graficas de evolucién de los distintos factores, se
observa que los valores finales se obtienen tempranamente, no siendo necesario
aparentemente realizar una cantidad tan elevada de iteraciones. Este comportamiento
también podria deberse al reducido tamafio del caso de estudio. Experimentalmente
se concluye que para el presente caso de estudio, el criterio de parada debe
aproximarse a la mitad de las generaciones utilizadas durante las pruebas realizadas,
es decir que, es suficiente con que se realicen unas 500 generaciones
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aproximadamente para alcanzar la convergencia del algoritmo. Esto implica una
reduccién del 50% del tiempo de ejecucidn.

Constatamos que se cumple el hecho de que los dos primeros escenarios fijan una cota
inferior en cuanto a cantidad de turnos y luego los escenarios con reglas laborales
arrojan soluciones con cantidades prdximas a dicha cota.

7.3.3 Caso de estudio COPSA

En el caso de estudio COPSA se decide que, para los escenarios 1 y 2 definidos en el
plan de pruebas (seccion 7.2.4), se realizard una Unica ejecucion independiente para
cada uno de ellos. Esto se justifica en base al elevado tiempo empleado para la
ejecuciéon del algoritmo con este caso de estudio, siendo que estas dos pruebas se
corresponden con el caso de ordenamiento de flota sin reglas laborales, el cual no es el
verdadero problema que se intenta resolver en Marco Polo.

Tiempo

expresos

AL #Vehiculos

#Turnos

Semilla Costo

750161

(horas)

2433

874

902293 10,07

132

Tabla 7.14: Resultados Escenario 1 — Caso COPSA
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Figura 7.18: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones
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Figura 7.19: Evolucion de los Turnos a lo largo de las iteraciones
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Figura 7.20: Evolucidon de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones
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Figura 7.21: Evolucion del Costo a lo largo de las iteraciones
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Tiempo #km.

#Turnos

#Vehiculos

750161

Costo
(horas) expresos

481201 11,21 5551 385

157

Tabla 7.15: Resultados Escenario 2 — Caso COPSA
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Figura 7.22: Evolucidn de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones
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Figura 7.23: Evolucion de los Turnos a lo largo de las iteraciones
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Figura 7.24: Evolucion de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones
560000
540000 -
520000
8
g 500000
o -\'\M
480000
460000
440000
OO NOINTMNANTODNONOINTNANTAONON ©
TSR AMOAONCEANMO®MHOOTONOOTOIAM DM N
A AN NMOONETITDODODNDOORNNNOLGWIOWOGW OGO M

Al igual que en las ejecuciones para el caso de estudio anterior, en este contexto sin
reglas laborales, se espera alcanzar una cota minima en la cantidad de turnos.

Figura 7.25: Evolucién del Costo a lo largo de las iteraciones

Observando los resultados se establece como cota minima el valor de 385 turnos.

Para el caso del escenario 1 se observa en la grafica de evolucién del costo a lo largo de
las iteraciones la no convergencia del algoritmo. Esto se ve reflejado ademads en los
valores de los distintos factores de interés. Para el escenario 2, en cambio, los
resultados observados son coherentes con el comportamiento esperado del algoritmo

luego de ver su desempefio en un caso de estudio de menor porte.

Para los escenarios 3 y 4 se presentan a continuacion los resultados de las tres corridas

independientes con las semillas seleccionadas:
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. H#km. ,
Semilla #Turnos | #Vehiculos
expresos
750077 911319 9,94 2699 895 127
750119 906672 9,43 2612 891 123
750161 918736 9,93 1956 907 123
Tabla 7.16: Resultados Escenario 3 — Caso COPSA
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Figura 7.26: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones (semilla 750119)
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Figura 7.27: Evolucion de los Turnos a lo largo de las iteraciones (semilla 750119)
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Figura 7.28: Evolucion de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones (semilla 750119)
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Figura 7.29: Evolucion del Costo a lo largo de las iteraciones (semilla 750119)

I:or:ai()) exi:)lir:s.os #Turnos | #Vehiculos
750077 511036 13,19 4202 479 147
750119 491372 11,48 4828 459 151
750161 488436 10,53 4820 453 150

Tabla 7.17: Resultados Escenario 4 — Caso COPSA
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Figura 7.30: Evolucion de los Vehiculos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.31: Evolucion de los Turnos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.32: Evolucion de los Km. Expresos a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)
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Figura 7.33: Evolucion del Costo a lo largo de las iteraciones (semilla 750161)

Para el caso del escenario 3 se observa en la grafica de evolucién del costo la no
convergencia del algoritmo al igual que sucedié con el escenario 1. La caracteristica
compartida por estos dos escenarios es el modo de generacidn de soluciones iniciales.
Por lo tanto, en cuanto a las pruebas del caso COPSA con reglas laborales, se analizaran
unicamente los datos obtenidos en el escenario 4.

Las pruebas efectuadas para el escenario 4 arrojaron valores de kildmetros expresos
entre 4202 y 4828. En ninguno de los casos se llego al éptimo para este factor (O
kilbmetros). Analizando el factor turnos para este mismo escenario, Marco Polo
obtuvo valores entre 453 y 479. Las graficas de evolucién de los distintos factores
muestran que la cantidad de iteraciones parece ser suficiente para alcanzar la
convergencia en este caso.

7.3.3.1 Conclusiones generales: Caso de estudio COPSA

Tras los resultados obtenidos en los escenarios 1 y 3, en los cuales las soluciones
iniciales resultaron ser extremadamente malas dado que los turnos presentan una
duracion muy reducida, se deduce observando las graficas que la cantidad de
iteraciones con la cual se han ejecutado las pruebas resulta insuficiente para lograr la
convergencia hacia un resultado esperado. Si bien en estos escenarios se esta lejos de
los resultados deseados (seccion 1.4 Resultados esperados), los datos obtenidos
resultan consistentes dada la calidad de las soluciones iniciales, la complejidad del caso
de estudio y la cantidad de evoluciones empleadas. Realizado este analisis se entiende
gue analizar los valores obtenidos en los escenarios 1 y 3 en funcién de otros valores
carece de sentido dado que, para este caso de estudio, el modo de generacion de
soluciones iniciales resultd incidir notablemente en los resultados finales, con lo cual
nos centraremos en los resultados obtenidos para los escenarios 2 y 4. Constatamos,
también para este caso de estudio, que se cumple el hecho de que los dos primeros
escenarios fijan una cota inferior en cuanto a cantidad de turnos.

En la totalidad de los escenarios para el caso de estudio de COPSA se observa una
relacion casi inversamente proporcional entre los kildmetros expresos y la cantidad de
turnos.
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Figura 7.34: Relacion entre #turnos y #km.expresos
7.4 Comparaciones

En esta seccién los resultados obtenidos por Marco Polo seran comparados con tres
sistemas o técnicas que fueron utilizadas para resolver el problema de ordenamiento
de flota y asignacion de tripulacién.

Las comparaciones se haran con los resultados obtenidos por el proyecto PG42,
proyecto predecesor de Marco Polo, con los resultados obtenidos de forma manual
por los expertos de la empresa COPSA y con la soluciéon obtenida por el grupo de
investigacion operativa en el marco del proyecto “Ordenamiento de Vehiculos 2008-
v1”, en adelante el “Proyecto |0”. Para las comparaciones con el PG42 contamos con
datos de escenarios con y sin reglas laborales y ejecuciones sobre los casos de estudio
Héctor y COPSA. Por su parte, la solucion obtenida por el experto de la empresa, es
con reglas laborales y no se cuenta con la resolucién manual del caso Héctor con lo
cual se podra comparar el desempefio solo contra el caso COPSA con reglas laborales.
Con respecto a la solucion desarrollada por el grupo de 10, esta fue ejecutada sobre un
escenario con reglas laborales pero no realiza un cubrimiento total de los viajes
activos. Aun asi se han podido obtener buenos resultados con un 93,9% de cobertura
con lo cual consideramos que esta comparacidén es util. Se cuenta con resultados
obtenidos para ambos casos de estudio.

7.4.1 Comparaciones — Caso Héctor

#km. .
EAVIEY[ES 4 #Turnos  #Vehiculos
expresos

PG42 66 180 10 5

Marco Polo 66 0 9 6
Tabla 7.18: Escenario Sin Reglas Laborales — Caso Héctor
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Figura 7.35: Grafica comparativa - Escenario sin reglas laborales

En el escenario sin reglas laborales se observa que el desempefio de Marco Polo es
muy bueno con respecto al dato de referencia utilizado. En términos porcentuales se
obtuvo una disminucién de los kildmetros expresos en un 100% dado que se obtuvo el
valor éptimo para este factor. En relacién a la cantidad de turnos obtenidos se observa
también una reduccidn, esta vez, de un 10% con respecto al valor de referencia. Los
turnos obtenidos en Marco Polo se distribuyen en 6 vehiculos mientras que en el PG42
se utilizan 5 vehiculos. Esta pequefia diferencia puede deberse a que en dicho
proyecto se incluye en la funcion de costos el factor de vehiculos para minimizar,
mientras que Marco Polo define la optimizacion de este factor de forma implicita.

o Hkm. .
#Viajes 4 #Turnos  #Vehiculos
expresos

PG42 66 220 12 5
10 62 0 14 6

Marco Polo 66 40 11 5
Tabla 7.19: Escenario Con Reglas Laborales — Caso Héctor
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Figura 7.36: Grafica comparativa - Escenario con reglas laborales

Como ya se menciond anteriormente, en este escenario contamos con un resultado
adicional para utilizar de referencia, el resultado del proyecto del grupo de 10. Cabe
recordar que 10 no consigue realizar un cubrimiento total de los viajes activos, en
contraposicién con PG42 y Marco Polo que si lo consiguen.

La solucién obtenida en Marco Polo con mejor aptitud, la cual sera utilizada para
realizar el andlisis comparativo, contiene 40 kildmetros expresos y 11 turnos. En lo que
refiere a los kildmetros expresos se observa, con respecto a la solucién obtenida en
PG42, una reduccién del 82,82%, mientras que haciendo la comparacién contra la
solucion obtenida en |0 se observa un incremento en 40 kilémetros lo cual equivale a
un 18,18% mas si tomamos como referencia maxima al valor obtenido por el PG42.

Para el caso de los turnos se observa una mejoria en el valor de este factor en
comparacion con ambos resultados de referencia. En términos numéricos vemos una
reduccidon en 1 turno con respecto al valor obtenido en PG42 y una reduccién en 3
turnos respecto a la solucién de 0. En cuanto a la cantidad de vehiculos utilizados se
mejora el resultado de 10 al utilizar un vehiculo menos que dicha solucién y se
mantiene el mismo valor alcanzado por el PG42.

Para concluir sobre la calidad final y general de las soluciones no podemos perder de
vista que, pese a que Marco Polo incrementa levemente los kildmetros expresos con
respecto a la solucién obtenida por 10, este deja 4 viajes activos sin cubrir incurriendo
en la violacion a una restriccion mucho mas dura e importante que la de disminuir lo
mas posible los kildmetros expresos. Por lo tanto, en base a este analisis comparativo
entre distintas soluciones para el mismo problema aplicado al caso de estudio Héctor,
se concluye que la solucién Marco Polo mejora los resultados obtenidos por los
proyectos PG42 e 10.



7.4.2 Comparaciones - Caso COPSA

#Viajes sk #Turnos  #Vehiculos
expresos

PG42 1069 10010 300 115

Marco Polo 1069 5551 385 157
Tabla 7.20: Escenario Sin Reglas Laborales — Caso COPSA
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Figura 7.37: Grafica comparativa - Escenario sin reglas laborales

Para el escenario sin reglas laborales se puede ver una reduccion en el factor de
kildbmetros expresos con respecto al PG42 en un 44,55%. Sin embargo no se logran
mejorar la cantidad de turnos, en la cual se presenta un incremento de un 28,33% con
respecto al PG42, ni la cantidad de vehiculos, en la cual el incremento es de un 36,52%.

. Tiempo

#Viajes #Turnos  #Vehiculos Ejecucion
(hh:mm)

expresos

PG42
10
COPSA
Marco Polo

Tabla 7.21: Escenario Con Reglas Laborales Caso COPSA

Finalmente se considera la solucidn de Marco Polo obtenida con mejor aptitud para
realizar el andlisis comparativo, esta vez, con tres valores de referencia. Dicha solucidn
contiene 4820 kild6metros expresos y 453 turnos.
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Figura 7.38: Grafica comparativa de cantidad de km. Expresos - Escenario Con Reglas Laborales

En lo que refiere a los kildbmetros expresos, tomaremos como valor base el resultado
obtenido por COPSA el cual coincide con el menor valor encontrado para este factor.
En relacion al PG42, Marco Polo presenta la reduccidn, considerablemente alta, de un
85,38% en el valor obtenido para los kildmetros expresos, mientras que haciendo la
comparacion con los resultados obtenidos en 10 y en COPSA se observan incrementos
de 2,77% vy 14,62% respectivamente.
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Figura 7.39: Grafica comparativa de cantidad de turnos - Escenario Con Reglas Laborales

Analizando el factor turnos, y tomando nuevamente como base el valor obtenido por
COPSA, vemos que Marco Polo logra reducir este valor en un 5,63%. Por su parte el
Proyecto 10 reduce el valor de COPSA en un 2,92% y el PG42 en un 51,25%. En este
factor es en donde muestra mejor desempeiio el proyecto PG42.
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Figura 7.40: Grafica comparativa de cantidad de vehiculos - Escenario Con Reglas Laborales

Realizando un andlisis similar para la cantidad de vehiculos utilizada, esta vez es Marco
Polo quién muestra el mejor desempefio reduciendo este valor con respecto a COPSA
en un 37,5%, mientras que los proyectos |0 y PG42 presentan mejorias de 2,92% y
24,75% respectivamente.

Adicionalmente, para el escenario con reglas laborales resolviendo el caso de estudio
COPSA, contamos con los tiempos de ejecucidn empleados por cada uno de los
sistemas. Se aprecia un tiempo de ejecucion similar al del PG42 y notablemente menor
al del Proyecto 10. No se cuenta con esta métrica para COPSA aunque se sabe que es
del orden de semanas.

En base a este analisis comparativo entre distintas soluciones para el mismo problema,
aplicado al presente caso de estudio, se concluye que la solucidon de Marco Polo logra
mejorar la mayoria de los factores, considerados para determinar la calidad de la
solucién, con respecto a COPSA. El Unico factor que no se logra igualar o reducir es el
de kildbmetros expresos. En cuanto al PG42 se lograron mejorar todos los aspectos
salvo el valor de los turnos. En este factor el PG42 muestra una reduccion considerable
en comparacion con Marco Polo, con el alto costo de aumentar desmedidamente la
cantidad de kildbmetros expresos empleada. Si comparamos con la solucion de 10 lo
primero que salta a la vista es que, para este caso de estudio, 10 deja sin cubrir 72
viajes activos. Aun asi Marco Polo logra mejorar casi todos los factores involucrados en
la calidad de la solucién, con excepcidon del factor de kildbmetros expresos el cual
presenta una diferencia minima a favor de la solucién de 10.

La mejor solucion debe ser aquella que minimice los costos operativos de la empresa
dado que esto implicara una maximizacién de las ganancias. Observando los costos
salariales de los trabajadores asi como el costo que insume tener operativo un
vehiculo, puede suceder que en un determinado momento resulte conveniente
realizar mas kildmetros expresos en beneficio de reducir turnos mientras que en otra
realidad puede ser mdas beneficioso aumentar la cantidad de turnos con el fin de
disminuir los kildmetros expresos. En base a este andlisis queda claro que la mejor
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solucién no es aquella que tiene la menor cantidad de kildmetros expresos o la que
tiene menor cantidad de turnos sino que la mejor solucién queda dependiente del
escenario en el cual esta inmersa la empresa.
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Capitulo 8: Conclusiones y trabajos futuros

8.1 Evaluacion de resultados

Se logré disefiar e implementar una solucién que resuelve el problema de generacién
de libros de servicios de transporte publico de pasajeros de manera integrada en lo
que refiere al ordenamiento de la flota y a la asignacién de turnos. Dicho disefio
modela el problema de forma tal que permite no solamente resolver el problema
planteado en las condiciones establecidas sino que describe una manera diferente de
pensar y observar el mismo a como se habia enfocado en los proyectos antecesores. A
su vez la solucidén persigue y respeta los fundamentos esenciales de los algoritmos
genéticos en donde la busqueda de la mejor solucién se basa pura y exclusivamente en
la aplicacion de operadores genéticos. A su vez el disefio general del proyecto es
modular y flexible permitiéndosele agregar nuevos componentes o mejorar los ya
existentes. Entre los mddulos disefiados e implementados se destacan el generador de
soluciones iniciales, el cual cuenta con un lenguaje de instrucciones que permite
especificar la manera en la cual serdn construidas las soluciones iniciales del problema.
A su vez otro que se destaca es el mdédulo de reglas laborales el cual permite que un
usuario programador especifique dichas reglas.

En cuanto a la mejora de los resultados en comparacidon con las soluciones antes
desarrolladas tanto a nivel de proyectos de grado como investigaciones del
Departamento de Investigacidon Operativa, se concluye que los resultados obtenidos
mejoran en general las soluciones encontradas. Para el caso de estudio Héctor
definitivamente se mejoran los resultados anteriores y para el caso de estudio COPSA
es discutible la decisidén sobre cual solucidn computacional entre las presentadas en
este proyecto es la mejor.

En definitiva, mds que los resultados numéricos obtenidos en los casos de estudio, el
principal resultado que arroja el presente proyecto es el modelado de la realidad
planteada, la cual permite describir el problema de manera tal que hace posible la
resolucién integrada del problema.

En lo que refiere al enfoque adoptado para la resolucion del problema de generacion
de libros de servicios, los algoritmos genéticos confirman ser una buena alternativa
debido a la eficiencia que estos poseen para resolver problemas de tipo NP-dificil. Si
bien es sabido que no garantizan la obtencidon de la solucién 6ptima, por lo general
obtienen soluciones aceptables en el contexto donde se aplican.

8.2 Posibles extensiones y trabajos futuros

Las extensiones que parecen mas naturales de vislumbrar son las que surgen a partir
de las posibilidades de expansion que ofrece cada uno de los mddulos que componen
el proyecto. Precisamente este era uno de los cometidos del disefio modular del
sistema. En el caso del MRL, las extensiones pasan por definir nuevas reglas laborales o
nuevas estrategias de pago (jornal, mensual, a destajo, etc.) lo cual lo puede hacer un
usuario programador, con conocimientos del lenguaje C++, de manera sencilla y su
procedimiento esta detallado en el Anexo C. En lo que respecta al GSI, las extensiones
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pueden incorporarse o bien mediante la implementacion de nuevas instrucciones y/o
condiciones o bien simplemente reutilizando las instrucciones ya implementadas vy
diagramando nuevos archivos de entrada que las invoquen y las hagan interactuar de
la manera deseada, también por un usuario con conocimientos en programacion.

La codificacion de la solucidn disefiada en Marco Polo también ofrece posibilidades de
expansioén, ya que su estructura ofrece mas posibilidades de uso de las que realmente
se aprovechan en este proyecto. Un ejemplo de esto es que, por mas de que en la
practica cada recorrido de turno tiene su recorrido de vehiculo, que de alguna manera
lo acompaiia a lo largo de todo su trayecto, internamente los ruteos de vehiculos estan
modelados por separado de los ruteos de turnos (Seccién 5.1). Esto significa que, la
codificacion de la solucién permite modelar que, un turno pueda hacer uso de més de
un vehiculo. Otra posibilidad que ofrece esta codificacidon es la de definir nuevos PET
en lugares estratégicos para implementar, por ejemplo, puntos de relevo en donde se
permita realizar un cambio de chofer, los cuales podrian ser definidos o bien de
manera fija, indicando el lugar geografico, o bien de manera relativa al comienzo o fin
de un viaje. Los beneficios asociados a poder incorporar puntos de relevo tienen que
ver con la incorporacion de flexibilidad en la asignacion de personal, lo cual puede
redundar en una disminucién de costos por ese concepto.

Por otro lado, el uso de la biblioteca Mallba como motor de esqueletos algoritmicos,
ofrece la posibilidad agregarle paralelismo a la ejecucidn del algoritmo facilitdndole al
usuario la implementacion paralela a partir de la implementacién secuencial. Es
posible configurar Mallba para que ejecute en paralelo como un sistema distribuido
admitiendo ademads configurar conexiones tanto LAN como WAN. Esto podria generar
una disminucidn en los tiempos de ejecucidn y quizas otorgaria una holgura a la hora
de definir los parametros, por ejemplo, permitiendo definir poblaciones mas
numerosas o ejecutar un nimero mayor de generaciones.



Anexo A. Manual de Instalacion y Configuracién

Anexo A. Manual de Instalacion y Configuracion
A.1. Introduccion

El proyecto Marco Polo utiliza bibliotecas externas con lo cual es requisito previo que
éstas sean instaladas y configuradas para poder desplegar y ejecutar la aplicacién.

A.2. Objetivos

El objetivo de este anexo es esquematizar los pasos necesarios para instalar y
configurar Marco Polo.

A.1. Instalacion y configuracion de MPICH2
MPICH2 (17) es una implementacion del protocolo MPI (Message Passing Interface).
Para instalar MPICH2 se deben seguir los siguientes pasos:

- Obtener el paquete de la biblioteca desde el sitio oficial (17)
- Descomprimir el paguete en un directorio
- Crear el directorio en donde sera instalado MPICH2

mkdir /ruta_mpich2/mpich2-install

- En una terminal posicionarse en el directorio en donde fue descomprimido el
paquete
- Ejecutar la siguiente secuencia de comandos:

./configure -prefix=/ruta_mpich2/mpich2-install --disable-f77 --
disable-fc

make |& tee make.log

make install |& tee install.log

A.2. Instalacion y configuracion de MaLLBa
Requisitos para la instalacion de MalLLBa
- Tenerinstalado MPICH2
Para instalar la biblioteca MalLLBa se deben seguir los siguientes pasos:

- Obtener la biblioteca desde el sitio oficial del proyecto (16)
- Descomprimir en un directorio el paquete mallba.tar.gz
- Configurar la instalacion de MallBa editando el archivo environment. En
particular se debe especificar:
o la ruta en donde serd instalada la biblioteca MalLLBa (variable
MALLBA_DIR)
o laruta en donde se encuentra instalado MPICH2 (variable MPI_BIN)
- En una terminal posicionarse en el directorio donde fue descomprimido el
paquete
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- Ejecutar el siguiente comando:

make all
A.3. Instalacion y configuracion de Mini-XML

Mini-XML (18) es una biblioteca que brinda funcionalidades para trabajar con archivos
XML. Para instalar esta biblioteca se deben seguir los siguientes pasos:

- Obtener esta biblioteca desde el sitio oficial de Mini-XML (18) y descargar la
version 2.6

- Descomprimir el paquete en un directorio

- Crear el directorio en donde sera instalado Mini-XML:

mkdir /ruta_minixml/minixml

- En una terminal posicionarse en el directorio en donde fue descomprimido el
paquete
- Ejecutar la siguiente secuencia de comandos:

./configure --prefix=/ruta_minixml/minixml
make
make install
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A.4. Despliegue de la aplicacion

- = AE k
+ [ input
+ [ modelo
+ [ req

+ [ conf

- = GG
+ [ input
+ [ modelo
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+ [ condicionales
+ [ input
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+ [ modelo
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+ [ output
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+ [ _EjemploDeUso
+ [ modelo
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Figura A.1: Estructura del arbol de directorios

e AE/input/: en este directorio se encuentra el archivo MarcoPoloGA.cfg el cual
contiene la configuracion de los parametros necesarios para la ejecucion del
algoritmo genético sobre la biblioteca MalLLBa. Entre los pardmetros que se
deben definir se destacan:

o cantidad de ejecuciones independientes

cantidad maxima de generaciones

cantidad de individuos por generacion

cantidad de descendientes por generacion

algoritmo de seleccién de progenitores

algoritmo de seleccidon de descendientes

probabilidades de los operadores de mutacién y cruzamiento

e conf/: este directorio contiene la clase ConfiguracionGlobal y el archivo
Config.cfg el cual contiene los siguientes parametros:



o

o

configAE: ruta del archivo de configuracién del médulo AE (requerido
por Mallba para el funcionamiento del algoritmo genético)

configGG: ruta del archivo que contiene los datos del problema a
resolver

semilla: semilla a utilizar en el generador de numeros pseudo-aleatorios
configGSl: ruta del archivo de configuracién del modulo GSI
reglasLaborales: este parametro toma los valores SI 6 NO. Para el caso
del primer valor las reglas laborales son tenidas en cuenta por la
aplicacion, en el otro caso no

imprimirSoloBestCost: este parametro toma los valores SI 6 NO
imprimirMejorSolucion: este parametro toma los valores SI 6 NO. Si al
parametro imprimirSoloBestCost se le establecié el valor SI, entonces
se ignora este parametro

imprimirErroresGSI: Este parametro toma los valores SI 6 NO

e GG/input: directorio sugerido para almacenar los archivos que contengan la
informacién del problema a resolver

e GSl/input: directorio sugerido para almacenar los archivos que contengan las
instrucciones para generar las soluciones iniciales

e MRL/input: en este directorio se encuentra el archivo rules.xml. En dicho
archivo se definen las reglas laborales que seran tenidas en cuenta al momento
de buscar una solucién al problema dado

e output/: archivo sugerido para re-direccionar la salida a archivo del resultado
de la ejecucidn de la aplicacidn. Para re-direccionar la salida a archivo utilizar el
siguiente comando:

./pgMarcoPolo AE/input/input.cfg >> ./output/salida.out

A.5. Modo de ejecucion de la aplicacion

Para ejecutar la aplicacién se debe ejecutar el comando:

pgMarcoPolo nom_archivo

donde el parametro “nom_archivo” indica el archivo .cfg a usar, el cual contiene la
informacién que configura el algoritmo genético. En caso de que no se pase ningln
parametro, por defecto la aplicacién toma el archivo MarcoPoloGA.cfg del directorio
relativo a la raiz de instalacién AE/input/
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Anexo B. Gran Grafo

B.1. Introduccion

Si uno hace el ejercicio de abstraerse del problema de planificacién operativa y se
posiciona como un observador que ve el problema desde arriba, representado en un
mapa, podria verse una malla compuesta por puntos que indican lugares geograficos
determinados, los viajes activos y los posibles viajes expresos y espera que pueden
realizarse a partir de todos los lugares geograficos involucrados, sobre la cual se
terminara dibujando la solucidn final. EI Gran Grafo (en adelante GG) representa dicha
malla modelandola como un grafo en donde las parejas lugar-horario son los vértices y
los distintos tipos de viajes son las aristas que navegan desde su vértice origen a su
vértice destino. Este grafo sera el soporte del algoritmo genético el cual le solicitard
toda la informacion que necesite para armar los servicios.

B.2. Objetivos

Los objetivos principales del GG son, por un lado, ser el contenedor de toda la
informacién referente a la realidad del problema vy, por otro, oficiar de nexo entre el
algoritmo vy los diferentes médulos que componen el proyecto para poder resolver
cuestiones relativas a la operativa del algoritmo.

B.3. Funcionamiento

El Gran Grafo sera la primera estructura a crear, en la cual quedara almacenada toda la
informacién referente al problema. Luego, el algoritmo y los distintos mddulos,
acudiran a él para hacerse con esta informacion.

Se comienza procesando el archivo de entrada con todos los viajes activos del
problema deduciendo, para cada uno de ellos, los PET que tiene asociados. Cada PET
se instanciara y almacenard en caso que no haya sido creado antes. Si, por el contrario,
el PET ya existia se obtiene la instancia previamente creada para asociar luego, el
nuevo viaje que parte o llega a dicho PET. A continuacidn se crea el Viaje y se asocia a
sus dos PET correspondientes. Al finalizar este procesamiento se habran creado todos
los PET necesarios y todos los Viajes Activos.

Luego se crean los Viajes Espera agrupando en listas a los PET que pertenecen a la
misma ciudad. Estas listas seran ordenadas de manera ascendente segun el horario del
PET. A continuacién se itera sobre estas listas y se crea el viaje espera que une el PET
de la posicién i de la lista con el PET de la posicion i+1.

Finalmente quedan por calcular los Viajes Expreso. Para esto se realizan dos
iteraciones anidadas que iteran sobre i y j respectivamente. En cada una de estas
iteraciones se revisa si desde el PET i se puede realizar un viaje expreso al PET j. Esto se
deduce en base a la hora del PET i (primer término), el tiempo que llevaria hacer un
viaje desde la ciudad a la que pertenece el PET i al PET j (segundo término) y la hora
del PET j (tercer término). Si la suma del primer término con el segundo es menor al



tercero se puede afirmar que se trata de un viaje realizable entonces este viaje es
creado como viaje expreso y almacenado en el Gran Grafo.

B.4. Diseno

El diseno de este médulo se basa principalmente en tres grandes clases que modelan
los conceptos de viaje, PET y de Gran Grafo.

- GranGrafo: la clase GranGrafo oficia de controlador y contiene la coleccién de
todos los viajes y PET creados asi como de todas las ciudades involucradas en la
planificacion. En este controlador se almacenan ademads los datos necesarios
para el cdlculo de la funcién de costos como ser constantes con valores de
precios o rendimientos, los cuales son levantados al comienzo a partir de un
archivo de entrada.

- Vigje: la clase Viaje mantiene referencias a sus PET origen y destino y cuenta
con toda la informacidn inherente al propio viaje.

- PET: esta clase mantiene colecciones con los viajes que salen y parten de él
diferenciadas por tipo de viajes, ademads de punteros al posible viaje espera
que pueda salir de él como asi también al que pueda llegar.

- Ciudad: se cuenta también con esta clase que modela el concepto de lugar
geografico y mantiene una coleccién con los PET que pertenecen a dicho lugar.
Esta relacion es bidireccional por lo que cada PET también tiene acceso a su
ciudad.



B.5. Diagrama de clases de diseiio
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Figura B.8.1: Diagrama de clases de disefio

B.6. Datos de entrada

El GG se crea a partir de los datos contenidos en el archivo de entrada con toda la
informacidn relativa a la etapa previa de planificacién en donde se definieron los viajes
gue deben ser realizados. Este archivo contiene los siguientes datos:

Cantidad de ciudades: indica la cantidad total de ciudades que participan, ya
sea como origen o destino de cualquier viaje activo

Matriz de distancias entre ciudades: esta matriz debe ser el producto
cartesiano entre todas las ciudades participantes de la instancia del problema
indicando la distancia entre cada una de ellas medida en km.

Matriz de tiempos para viajes expresos: esta matriz debe ser el producto
cartesiano entre todas las ciudades participantes de la instancia del problema
indicando la distancia entre cada una de ellas medida tiempo, en el formato
hh:mm

Cantidad de viajes: indica la cantidad de viajes activos del problema

Viajes: se debe indicar ciudad origen, ciudad destino, hora de salida y hora de
llegada (ambas en formato hh:mm)

Precio litro nafta: indica el precio actual, en pesos, del litro de nafta

Km que rinde un litro de nafta: indica la cantidad de kildmetros que rinde un
litro de nafta en los vehiculos utilizados en el problema
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A continuacién se detalla como deberia ser el archivo de entrada para el GG en el
ejemplo de la figura Figura 3.4 de la Seccién 3.1.6

# Cantidad de ciudades

2
# Matriz de distancias entre las ciudades
0 32
32 0
Matriz de tiempos para viajes expresos

100 0:50
:50 0:00
Cantidad de viajes

Viajes, ciudad origen, destino, horaSal, horalleg
1 8:00 9:00

0 8:00 9:00

1 9:00 10:00

0 10:00 11:00

Precio litro nafta

5

Km que rinde un litro de nafta

VHFEWHRORPROHPHOOH
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Anexo C. Moddulo de Reglas Laborales

C.1. Introduccion

Las reglas labores en un determinado pais, regién o estado pueden ser tan variadas y
complejas como lo determinen las normativas vigentes. En particular, la realidad a
representar en el presente proyecto quedard limitada a los documentos
proporcionados por la empresa de transporte de pasajeros COPSA (Compaiiia de
Omnibus de Pando S.A.).

C.2. Objetivos

El médulo de reglas laborales, de aqui en mas denominado MRL, tiene como principal
objetivo representar la realidad determinada por la normativa vigente en lo referente
a las condiciones laborales que deben satisfacer tanto empleados como empleadores
del transporte publico de pasajeros. Ademas se desea que el MRL cumpla con las
siguientes propiedades:

e Extensible: brindar la posibilidad de agregar nuevas reglas laborales y tipos de
relaciones contractuales empresa-empleado

e Modular: permitir la reutilizacién del médulo en otros proyectos siendo
independiente de las caracteristicas del mismo

e Eficiente: realizar los cdlculos que correspondan en el menor tiempo posible.

C.3. Diseno

Con el fin de lograr un mddulo de reglas laborales que pueda ser reutilizable en futuros
proyectos vinculados al transporte publico de pasajeros se definen dos clases que
implementan conceptos generales que aplican a cualquier realidad vinculada al
problema:

e Actividad: una actividad hace referencia a una accién particular de un
empleado durante la jornada. En dicha actividad se registra la cantidad de
tiempo que el empleado estuvo trabajando y cuanto estuvo descansando.

e Turno: un turno se define como un grupo o conjunto de actividades.
Semanticamente un turno significa la jornada laboral de un empleado.

En base a estos dos sencillos conceptos se construye el MRL.

C.3.1. Controlador

El componente que actua de nexo o interface entre el MRL y el algoritmo que hara uso
del mismo es el WorkerRuleController. Este controlador fue implementado siguiendo el
patron de disefio Singleton. Se destacan dos operaciones o métodos que el
controlador provee:
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e jsFeasible el cual permite determinar dado un conjunto de turnos, si los mismos
satisfacen las reglas laborales definidas o no

e costoTurnos computa dado un conjunto de turnos, el costo de los mismos en
base a una estrategia de pago a los empleados previamente definida

C.3.2. Interfaces

El mdédulo cuenta con dos interfaces las cuales lo hacen extensible y adaptable a
distintas realidades laborables.

e ReglalLaboral: esta interface modela el concepto de una norma laboral, con lo
cual para que un turno sea valido debe satisfacer todas las reglas laborales que
se definan.

e EstrategiaPago: esta interface modela el universo de relaciones empleador-
empleado que puedan existir.

C.3.2.1. BreakRules

En base a la realidad bajo la cual se esta rigiendo el presente proyecto se define el
concepto BreakRules siendo este una implementaciéon de la interface ReglalLaboral.
Una BreakRules incluye al conjunto de BreakRule (concepto definido en el PG42)
establecidas en el problema. Con la regla laboral BreakRules se busca comprobar que,
dado un determinado turno, este satisface al menos uno de los descansos posibles
definidos (BreakRule).

Tras diferentes pruebas realizadas decidimos definir ciertas variables que
consideramos necesarias para suavizar restricciones de tiempo referentes a los turnos.

Se observé que la probabilidad de obtener turnos que satisfagan la regla laboral
BreakRules era muy baja. Por dicho motivo se definieron las siguientes variables de
holgura para aumentar la probabilidad de obtener turnos factibles:

- MinutosMinimoDescanso: esta variable hace referencia a la duracién minima
en minutos que puede tener un descanso. Se define para que pequefios
periodos de tiempo en los cuales no se esta trabajando no sean considerados
como descansos

- CotalinferiorToleranciaDescanso y  CotaSuperiorMinutosDescanso:  estas
variables se utilizan junto a la propiedad duration del concepto BreakRule para
construir un intervalo de tiempo que determina la duracion de un descanso
valido. Se define relajar la duracion fija del descanso permitiendo que el mismo
pueda tener una cantidad de minutos de menos o de mds a modo de
tolerancia.

Se observo también que para aquellos turnos que no llevan una carga horaria total (en
adelante mini-turnos), la factibilidad de los mismos no se consigue al evaluar
BreakRules. Por dicho motivo se afiadieron las siguientes variables:
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- MaxMinutosMiniTurno: esta variable indica la cantidad maxima en minutos que
puede tener un mini-turno

- MinPorcentajeDescansoMiniTurno: esta variable hace referencia al minimo
porcentaje de tiempo, en relacidn al total, que debe ser tiempo de descanso

- MaxPorcentajeDescansoMiniTurno: analogamente a la variable anterior, esta
hace referencia al maximo porcentaje de tiempo, en relacion al total, que
puede ser tiempo de descanso

- MinutosMinimoDescansoMiniTurno:  esta  variable es  analoga a
MinutosMinimoDescanso y se utiliza con el mismo fin

C.3.2.2. Jornal

El otro concepto definido atendiendo a la realidad actual fue el de Jornal. Dicho
concepto implementa la interface EstrategiaPago. En el contexto del presente
proyecto los empelados de la compaiiia de transporte publico son jornaleros, es decir
gue cobran por dia trabajado. En base a esto, para calcular el costo de un determinado
turno se definen las siguientes variables:

- DuracionJornal: esta variable hace referencia a la duracion en minutos de un
jornal

- ValorJornal: andlogamente a la anterior esta variable refiere al valor monetario
de un jornal

- MultiplicadorMinutosExtras: esta variable es un coeficiente que indica por
cuanto se deben multiplicar los minutos extras trabajados. A modo de ejemplo,
suponiendo que se hicieron 60 minutos extras y el coeficiente es 2, entonces al
momento de calcular el costo del turno se considerard que la duracién del
mismo responde al siguiente calculo: duracion_joranal + 2*60.

En caso de que un turno tenga una duracion menor a la duracién definida para el
jornal, al momento de calcular el costo del turno, se le asignard la duracion del jornal
definida como medida de penalizacion por ser un turno con duraciédn menor al
esperado.
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C.3.3. Diagrama de clases de disefno

“<3ingletonz>
WorkerRuleController
Turno
+getInstance () : WorkRuleController® *_
telear Instance () PlHinutoInicialPriverescansol) @ int
+isFeasible (turnos: list<Turno®>) : hool +winutoFinalizalltimoDescanso () int
teostoTurnos (twrnos: list<Turno® : dovale +obtenerietividadConDescanso() @ vector<ictividad™>

+olesnlUp () \ *

Actividad

+minutos_trshajo
+minutos_descanso
+pos_descanso
+descanso £ijo

1 *
<<Interfaces> <<Interfaces>
EstrategiaPago Reglalaboral
+ocostoTurnos (turnos:vector <Turno*x) : double +validarTurno (turno: Turno®) : bool

Ja\ A\

BrealkRules

+minutostMinimolescanso: int

Jornal +raxMinutosToleransialescanso: int
+raxMinutosMiniTurnos: int
+rwinPorcentajelescansoMinTurnos: int
+axPorcentajelbescansolinTurnos: inc

+duracion jornal: int
+rultiplicador minutos extra: double
+valor jornal: doubole

+validarTurno (turno: Turno®) @ bool
+eostoTurnos (Lurnos: vector<Turno®>) @ double ! !

v*
BreakRule

+duration: int
+ouantity: int
+start: int
+end: int
+gap: int

Figura C.8.2: Diagrama de clases de disefio

C.3.4. Despliegue del Modulo de Reglas Laborales

El médulo de reglas laborales se despliega de acuerdo a la jerarquia que se muestra en

la siguiente figura.

MERL
controller input modelo rules utils
estrategiasDePago reglas

Figura C.8.3: Estructura de directorios del MRL

- controller: contiene el coddigo fuente del WorkerRuleController

- input: en él se encuentra el archivo rules.xml

- modelo: alli se encuentran los archivos fuentes de los conceptos
estrategia de pago y turno

de actividad,
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- estrategiasDePago: lugar para almacenar los archivos fuentes de las
estrategias de pago definidas

- rules: contiene la interface ReglaLaboral

- reglas. bajo este directorio deben guardarse los archivos fuentes de las reglas
laborales definidas

- utils: directorio que contiene cédigo que implementa funcionalidades internas
para el correcto funcionamiento del modulo.

C.3.5. Definicidn de reglas laborales.

La reglas laborales se deben definir en el archivo rules.xml ubicado en la carpeta input
dentro la jerarquia de despliegue del mddulo. Existen dos grandes conceptos a
modelar, las estrategias de pago, en las cuales se especifica todo lo referente al pago
de los jornales y las reglas laborales propiamente dichas. Para definir estos conceptos
se deben seguir las instrucciones que se detallan en la presente seccién.

C.3.5.1. Definicion de estrategias de pago

Dentro de los tags <EstrategiaDePago> se definen cada una de las estrategias de pago
que se quieran utilizar. A continuacion se muestra un ejemplo:

<EstrategiaDePago>
<EstrategiaDePago_1>
<Propiedad_1_1> dato_1_1 </Propiedad_1_1>
<Propiedad_1_2> dato_1_2 </Propiedad_1_2>
</EstrategiaDePago_1>
<EstrategiaDePago_2>
<Propiedad_2_1> dato_2_1 </Propiedad_2_1>
</EstrategiaDePago_2>
</EstrategiaDePago>

En la funcion init de la clase WorkerRuleController se debe instanciar de manera
explicita la estrategia de pago a utilizar. Por ejemplo, si se quiere utilizar la estrategia
de pago EstartegiaDePago_1 se debe agregar la siguiente linea de cédigo a dicha
funcién:

this->estrategia_de_pago = new EstartegiaDePago 1 ();

A modo de aclaraciéon se deja constancia que solamente puede existir una Unica
estrategia de pago instanciada.

Es responsabilidad del desarrollador implementar en el constructor de toda clase
descendiente de EstrategiaDePago la lectura de las propiedades almacenadas en el
archivo rules.xml relacionadas con su estrategia de pago.

C.3.5.2. Definicion de reglas laborales

Las reglas laborales pueden ser agregadas en cualquier parte del documento rules.xml
siempre que sean declaradas como descendientes directas del tag principal <Rules>. A
continuacion se muestra un ejemplo:

<Rules>



<ReglalLaboral_1>
<Propiedad_1 1>
<Propiedad_1 1 1> dato_1_1_1 </Propiedad_1_1 1>
<Propiedad_1_1 2> dato_1_1 2 </Propiedad_1_1 2>
</Propiedad_1_ 1>
</ReglalLaboral_ 1>
<ReglalLaboral_2>
<Propiedad_2_1> dato_2_1 </Propiedad_2_1>
</ReglalLaboral_2>
<Reglalaboral_3> dato_3 </ReglalLaboral_3>
<Rules>

En la funcidn init de la clase WorkerRuleController se deben instanciar de manera
explicita las reglas laborales que se quiere cargar al sistema. Por ejemplo si se quieren
utilizar las reglas laborales ReglaLaboral_1, ReglaLaboral_2 y ReglaLaboral_3 se deben
agregar las siguientes lineas de cédigo:

ReglaLaboral* rll = new ReglalLaboral_1 ();
ReglaLaboral* rl2 = new ReglalLaboral_2 ();
ReglalLaboral* rl3 = new Reglalaboral 3 ();
this->reglas_laborales.push_back(rll);
this->reglas_laborales.push_back(rl2);
this->reglas_laborales.push_back(rl3);

C.3.5.3. Reglas en Marco Polo

A continuacién se presenta el archivo rules.xml utilizado en el presente proyecto.

<Rules>
<EstrategiaDePago>
<Jornal>
<DuracionJornal>480</DuracionJornal>
<MultiplicadorMinutosExtras>2</MultiplicadorMinutosExtras>
<ValorJornal>1000</ValorJornal>
</Jornal>
</EstrategiaDePago>
<BreakRules>

<MaxMinutosMiniTurno>240</MaxMinutosMiniTurno>
<MinutosMinimoDescansoMiniTurno>6</MinutosMinimoDescansoMiniTurno>
<MinPorcentajebDescansoMiniTurno>@</MinPorcentajeDescansoMiniTurno>
<MaxPorcentajebDescansoMiniTurno>50</MaxPorcentajeDescansoMiniTurno>
<BreakRule>
<duration>15</duration>
<quantity>3</quantity>
<start>l10</start>
<end>480</end>
<gap>20</gap>
<MinutosMinimoDescanso>11</MinutosMinimoDescanso>
<CotaSuperiorMinutosDescanso>11</CotaSuperiorMinutosDescanso>
<CotaInferiorToleranciaDescanso>7</CotalnferiorToleranciaDescanso>
</BreakRule>
<BreakRule>
<duration>50</duration>
<quantity>1</quantity>
<start>le</start>
<end>480</end>
<gap>1</gap>
<MinutosMinimoDescanso>11</MinutosMinimoDescanso>
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<CotaSuperiorMinutosDescanso>26</CotaSuperiorMinutosDescanso>
<CotaInferiorToleranciaDescanso>20</CotalnferiorToleranciaDescanso>
</BreakRule>
<BreakRule>
<duration>20</duration>
<quantity>2</quantity>
<start>10</start>
<end>480</end>
<gap>1</gap>
<MinutosMinimoDescanso>11</MinutosMinimoDescanso>
<CotaSuperiorMinutosDescanso>18</CotaSuperiorMinutosDescanso>
<CotaInferiorToleranciaDescanso>6</CotaInferiorToleranciaDescanso>
</BreakRule>
</BreakRules>
</Rules>
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Anexo D. Generador de Soluciones Iniciales

D.1. Introduccion

El GSI es un mdédulo especifico para crear soluciones iniciales factibles. Dentro de este
modulo se encapsula toda la légica necesaria para tal fin. El GSI es asistido por otros
modulos para proveer al algoritmo genético de individuos factibles, una funcionalidad
clave y generalmente costosa en este tipo de metaheuristicas.

D.2. Objetivos

El principal objetivo de GSI es proveer la poblacién inicial de individuos factibles al
algoritmo genético para comenzar su ejecucion.

D.3. Modelo

La funcién principal del GSI es armar un libro de servicios. El libro de servicios esta
compuesto por muchos servicios y estos por muchos recorridos. La clase recorrido
servird tanto para modelar los recorridos de los vehiculos como los recorridos de los
turnos. La clase recorrido tendra visibilidad sobre la clase viaje definida en el GG lo
cual, a su vez, implica una visibilidad sobre las clases PET y Ciudad. Todos los viajes
activos estardn asociados a un unico recorrido, mientras que los viajes expresos y
espera estaran asociados a uno, muchos, o a ningun recorrido.

M3T GG |

LibroServicio Servicio Recorrido Viaje PET Ciudad

Figura D.1: Diagrama conceptual

Por otro lado, un recorrido pertenece a un Unico servicio, pero un servicio puede tener
varios recorridos. Cada uno de estos recorridos, por si solos, seran la representacién de
los viajes que realiza un turno. Luego, el recorrido resultado de la concatenacidn de los
turnos de un servicio con el eventual agregado de los viajes espera necesarios para que
el recorrido quede factible, serd el recorrido del vehiculo asociado a dichos turnos. En
esta etapa no nos interesa saber cual es el vehiculo especifico que se asocia al servicio,
ni tampoco saber a qué chofer en concreto se asocia el recorrido. Cabe destacar que
los viajes que se puedan necesitar agregar para formar el recorrido del vehiculo deben
ser viajes espera dado que, en dichos huecos horarios, no hay chofer que traslade el
vehiculo. Esto trae aparejado que, en un servicio, los recorridos de turnos consecutivos
a concatenar deben terminar y comenzar en una misma ciudad para poder ser unidos.
Esta caracteristica, junto con la condicién de que cada recorrido de turno sea factible,
es lo que determinara si un servicio es factible o no.

Finalmente tendremos que un servicio pertenece a un Unico libro de servicios. La
cantidad de instancias de servicios que existan indicara la cantidad de vehiculos que se
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utilicen en dicho libro de servicios, mientras que la cantidad de instancias que existan
de recorridos de turnos indicara la cantidad de turnos.

El controlador de este mdodulo se llama GeneradorSolucioninicial y su principal y Unica
funcién es generarSolucioninical que devuelve un libro de servicios en caso de que sea
factible de construir y en caso contrario retornara null. Esta funcidn es dinamica, en el
sentido de que seglin como sea la configuracion que se haya prefijado serd la forma en
gue se procedera para construir el libro de servicios. Cada invocacion a esta funcién
obtendrd un libro de servicios diferente ya que en su implementacién se utiliza
aleatoriedad a la hora de tomar ciertas decisiones.

GeneradorSolucionInicial

+WorkF low* wi
+orantrafo* gy
+ilorkerRuleController® wrc

+Librofervicios*® generardolucionInicial ()

. Recorrido

. +vector<Viaje*> viajes

4 +vector<Viaje*> getViajes()
"‘ +hool esVaciol)
+v0id agregarViaje (Viaje®)

LibroServicios

+vector<Servicio® > getServicios()
+hool esVaciol)

+vDid agregsrServicio(Servicio)
+int cantidedViajesksignados()

+int cantidadVehiculosisignados()
+int cantidadTuwrnosisignados()

+int cantidsdEMExpresos( ()

+bool esFactible ()

+hool esFactibleConReglaslaborales()
+hool tieneTodosLosViajeshcrivosYIiReperir ()
+void iwprimirLibroServiciol() ()

Servicio

+vector<Recorrido® getRecorridos [}
+int getKMExpresos()

+void agregarRecorrido (Recorrido®, )

+void agregarRecorridos (vector<Recorrido?>)
+hool esVaciol)

+hool esFactible ()

+hool esFactibleConReglaslaborales()

+int cantidadViajesisignados()

+void imprimirServicio ()

D.4. Interaccion

Figura D.2: Diagrama de clases

+void setViajes(vector<Viaje®s)
+void concatenarRecorrido(Recoreido®)

+int getCantidadViajes ()

+int getCantidadViajesictivos()

+int getTiempoTrabajando {)

+int getTiempoTotal()

+int getTiempolescansandol)

+int getKMExpresos()

+v0id copiarRecorrido(Recorrido®, int,int)
+void Ordenar¥iajes ()

+void QuitarViajesEsperalelPrincipio¥Finali)
+Turno* getTurno ()

+int cantidadViajesisignados ()

+hool eaFactible ()

+hbool esFactibleConRelgaslaborales()

+void ImprimirVisjesiccivosi)

+void ImprimirViaijesi)

+void ImprimirPecorridof)

Para cumplir con sus objetivos el GSI consume funcionalidades provenientes de los
maodulos: Gran Grafo, Mddulo de Reglas Laborales y Work Flow.
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REGLAS LABORALES

GRAM GRAFO

GEMERADOR
SOLUCIONES
INICIALES

ALGORITMO EVOLUTIND

Figura D.3: Interacciones

e GG: esta interaccion estd motivada por el hecho de que la informacion sobre
los viajes que debe contener cada solucién inicial se encuentra contenida en el
GG. El GSI necesita saber cudles son los viajes activos que deben ser cubiertos
junto con sus horarios y lugares de partida y llegada, necesita hacer uso de la
matriz de viajes compatibles y obtener datos como los tiempos entre diferentes
ciudades. El GSI consumird estas funcionalidades del GG y ademds importara
sus estructuras de datos: Viaje, PET y Ciudad.

o MRL: este mdédulo se hace necesario a la hora de saber si los turnos creados
son factibles o no en cuanto a reglas laborales y de descanso. Para poder
comunicarse con dicho modulo es necesario cargar cada turno generado en
una estructura Turno

e WEF: este mddulo se utiliza para orquestar la secuencia de acciones a ejecutar
para generar la poblacidn inicial. De hecho la motivacién para crear el médulo
WEF fue el surgimiento de una necesidad de flexibilidad en el GSI. Este mddulo
se presenta al detalle en el anexo E.

D.5. Algoritmo

La técnica que se utiliza en el GSI para armar el libro de servicios se aproxima mucho a
un algoritmo greedy. Para construir una solucién el algoritmo va realizando iteraciones
en donde en cada una de ellas se construye parte de la solucion hasta completarla. La
diferencia es que la técnica greedy busca en cada paso una solucion local dptima
mientras que en el GSI se utiliza cierta aleatoriedad para ir armando la solucién.

En cada iteracidén se tiene como entrada un conjunto de viajes activos a cubrir y como
salida un conjunto de servicios. En la primera iteracién la entrada estd dada por todos
los viajes activos, en la segunda iteracion la entrada serdn los viajes activos que aun no
fueron asignados y asi sucesivamente. A medida que avanzan las iteraciones, cada
salida ird incrementando la cantidad de servicios generados y cuando se termine la
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ejecucion tendremos una solucion factible que podra ser utilizada por el algoritmo
genético como un individuo de la poblacidn inicial.

La implementacién del algoritmo esta basada en la ejecucion de distintas instrucciones
y condiciones las cuales estdn modeladas como entidades independientes que realizan
acciones concretas. Luego, con un archivo de texto plano como entrada vy la asistencia
del médulo de WF, se definen las variables a usar y se especifica la secuencia concreta
de instrucciones y condiciones a ejecutar junto con los eventuales saltos e iteraciones
gue deban existir en dicha secuencia. Este archivo deberda respetar un formato
especifico en base a la sintaxis definida en el Anexo E para poder hacer uso del médulo
de WF.

A continuacioén se presentaran los detalles de implementacién de las instrucciones y
condiciones implementadas en Marco Polo para obtener soluciones iniciales para el
problema planteado.

D.5.1.Instrucciones

e ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos: Esta funcién tiene como objetivo
armar un recorrido que contenga cantidad de Km. expresos nula. Recibe como
entrada la lista de viajes activos que estdn disponibles, esto es, que todavia no
fueron cubiertos por la soluciéon a la cual pertenecerd este recorrido. Se
comienza sorteando una ciudad y obteniendo el PET asociado a esta ciudad con
el menor horario. A continuacidn se selecciona un viaje cualquiera de entre el
conjunto de viajes activos que parten desde este PET. El viaje seleccionado se
agrega al recorrido que estamos construyendo y luego se vuelve a repetir este
proceso a partir del PET destino del viaje recién agregado. Si se da el caso de
llegar a un PET desde donde no partan viajes activos, lo que se agrega al
recorrido es el viaje espera que parte desde dicho PET. De esta manera,
repitiendo este procedimiento, iremos agregando viajes activos o viajes esperas
en cada una de las iteraciones hasta llegar a un ultimo PET que sera aquel que
no posea viajes activos ni esperas de salida. Lo que habremos conseguido es un
recorrido sin Km. expresos. La funcién ademadas de retornar el recorrido
construido, retornard una lista con los viajes activos que no se usaron y que por
lo tanto adn estdn disponibles. Esta nueva lista se calcula quitando los viajes
activos, que fueron utilizados en el armado del recorrido, de la lista recibida al
inicio como entrada.

e ObtenerUnRecorrido_MetodoAleatorio: Al igual que en la instrucciéon anterior,
esta instruccion recibira como entrada un conjunto de viajes activos que
podremos utilizar. La dindmica de esta instruccién consiste en ir sorteando
viajes activos del conjunto de viajes activos de entrada e ir agregandolos al
recorrido a construir. En cada paso, y para determinar si puedo o no agregar el
viaje sorteado al recorrido, se deberd comprobar si el viaje elegido es
compatible con el resto de los viajes que ya contiene el recorrido. Si la
respuesta es afirmativa el viaje es agregado y se elimina de la lista de viajes
activos que estdn disponibles, en caso contrario el viaje no se agrega y se
continda con la préxima iteracidén. Este procedimiento se repite hasta que no
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queden viajes activos disponibles o hasta que todos los viajes que quedan
disponibles no sean compatibles con el resto de los viajes incluidos en el
recorrido que armamos. Hasta aqui tenemos un recorrido formado
exclusivamente por viajes activos. Lo que se hace a continuacidén para
completar el recorrido es agregar aquellos viajes espera y expresos necesarios
para que el recorrido construido sea factible.

CargoViajesAUtilizar_TodosLosPosibles: Esta instruccidén retorna como salida el
conjunto con todos los viajes activos que estan en el GG.

ArmarServicios_RecorridoEntero: Esta instruccidn recibe un recorrido factible
como entrada y retorna como salida un nuevo servicio al cual le asocié el
recorrido recibido.

ArmarServicios_RecorridoRecortadoEnPartes: Esta instruccién recibe un
recorrido factible como entrada y un entero N y retorna como salida un nuevo
servicio al cual le asociara el recorrido recibido recortado en N partes iguales.
Los nuevos recorridos obtenidos, producto de cortar el recorrido original,
también deben ser factibles y cada uno de los viajes que estos contengan
deben pertenecer al recorrido original.

ArmarServicios_MicroTurnos: Esta instruccidon tiene visibilidad sobre el MRL
porque se precisa evaluar el cumplimiento de las reglas laborales y la idea es la
de generar recorridos lo suficientemente cortos como para que se ajusten a la
definicion de microturno de manera de que tengan que respetar reglas
laborales mds holgadas. Esta instruccion también recibe por parametro un
recorrido factible. Lo que se hace es ir construyendo nuevos recorridos que
respeten las reglas laborales. Se itera sobre cada uno de los viajes del recorrido
original y se analiza si, agregar el viaje actual al nuevo recorrido que estamos
construyendo, respeta las reglas laborales. Si esto se cumple, el viaje es
agregado al nuevo recorrido y se sigue iterando sobre el recorrido original. Si
por el contrario, agregar el viaje actual al nuevo recorrido hace que este no
respete las reglas laborales, entonces se cierra este recorrido sin agregar el
viaje en cuestion y se comienza uno nuevo. Este proceso se repite con el resto
del recorrido original intentando armar nuevos recorridos que respeten las
reglas laborales. Finalizado el proceso habremos cortado el recorrido original
en N nuevos recorridos, donde N puede ser igual o mayor a cero. Si el nUmero
es mayor a cero, se retorna un nuevo servicio al cual se le asocian todos los
recorridos construidos. En caso contrario se retorna null. Para hacer uso de
esta instruccion deben definirse e inicializarse las variables minMinutosTurno y
maxMinutosTurno.

ResetearCantidadIntentos: Pone en cero la variable de nombre cantintentos.

ImprimirinformacionServiciosArmados: En esta instruccion se centraliza el
manejo del despliegue de los datos que hacen al servicio. Los datos que
imprime esta instruccién son la cantidad de vehiculos asignados, la cantidad de
turnos asignados, la cantidad de km. expresos, el costo en dinero que debemos
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destinar en los turnos que quedaron armados y el detalle de los viajes que se
realizan en cada uno de los servicios.

D.5.2.Condiciones

e NoEstanTodosLosViajesActivosAsignados: Esta condicion recibe como entrada
un conjunto de viajes activos y devuelve verdadero en caso de que este
conjunto sea menor al conjunto formado por la totalidad de viajes activos que
estan definidos en el GG. Es decir, retorna verdadero en caso de que el
conjunto recibido no coincida con todos los viajes activos del problema lo cual
significa que, en dicho conjunto, no estdn todos los viajes activos. En caso
contrario la condicion devuelve falso. Esta condicidn trabaja ademds con dos
variables globales de nombres maxintentos y cantintentos. Cada vez que se
invoca esta condicidn se incrementa en 1 la variable cantintentos. Si la variable
cantintentos supera el valor de maxintentos, independientemente del
contenido del conjunto de viajes, se devuelve falso.

D.5.3.Input

A continuacion se especifican los distintos archivos de entrada definidos en Marco Polo
para generar soluciones iniciales. Es importante destacar que un usuario con perfil
programador podra implementar sus propias técnicas para la generacién de soluciones
iniciales simplemente generando las nuevas instrucciones y/o condiciones que
considere necesarias, junto con su correspondiente archivo de entrada en el cual
deberd invocarlas para hacer uso de ellas.

D.5.3.1. Un recorrido por servicio

valueInt maxIntentos 80
CargoViajesAUtilizar_TodosLosPosibles
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_RecorridoEntero

if NoEstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3
ImprimirInformacionServiciosArmados

Con este archivo de configuracidn se arman servicios con un solo turno. Es decir que el
recorrido del vehiculo coincidird con el recorrido del turno. A grandes rasgos, en esta
configuraciéon, se arma una iteracién en donde cada ciclo busca un recorrido sin
expresos para luego armar un servicio. Estas iteraciones se realizaran hasta que todos
los viajes activos definidos en el GG hayan sido asighados o hasta que en un mdaximo
de 80 intentos no se lograron cubrir todos los viajes.

Se define al comienzo el valor que tendra la variable global maxintentos y se invoca la
instruccién CargoViajesAUtilizar_TodosLosPosibles con lo cual se indica que se
trabajard a partir del conjunto completo de viajes activos del problema. Luego se
invocan las instrucciones ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos cuyo retorno sera
la entrada de la siguiente funcion, ArmarServicios _RecorridoEntero, para obtener el
servicio con el recorrido generado. A continuacién la  condicién
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NoEstanTodosLosViajesActivosAsignados evaluara si aun quedan viajes activos a
utilizar o si, por el contrario, todos los viajes activos ya fueron utilizados. Si la
evaluacidn de esta condicidn resulta verdadera, entonces la siguiente instruccion sera
ejecutada (jumpRel -3) con lo cual se volverd a ejecutar la instruccion
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos ya que el puntero de instruccién se movera 3
lugares hacia arriba (Anexo E, Seccién E.3.4). En caso en que la evaluacion de la
condicidn resulte falsa, el salto no serd ejecutado y se pasara a ejecutar la instruccién
ImprimirlnformacionServiciosArmados. Una vez finalizada la impresién de pantalla el
flujo es finalizado ya que no queda ninguna instruccién posterior a ser ejecutada.

D.5.3.2. N Recorridos por Servicio

valueInt maxIntentos 80

valueInt cantPartes 2
CargoViajesAUtilizar_TodoslLosPosibles
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_RecorridoRecortadoEnPartes
if EstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3
ImprimirInformacionServiciosArmados

Este archivo de configuracién es similar al anterior con la Unica diferencia de que en
este caso se arman servicios con dos turnos. Para lograr esto se define la variable
cantpartes a la cual se le fija el valor correspondiente a la cantidad de turnos que
deseamos obtener por servicio y luego, al momento de armar dicho servicio, se invoca
la instruccidn ArmarServicios_RecorridoRecortadoEnPartes. Con esto indicamos que,
no queremos simplemente que se agregue a un servicio el recorrido devuelto por la
instruccién ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos, sino que queremos que ademas,
previamente, éste sea dividido en la cantidad de recorridos que se indique en la
variable cantpartes.

D.5.3.3. Un viaje por micro turno

valueInt maxIntentos 200

valueInt minMinutosTurno 1

valueInt maxMinutosTurno 60
CargoViajesAUtilizar_TodoslLosPosibles
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_MicroTurnos

if EstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3

En este archivo de configuracién, al igual que en el anterior, la idea base es iterar
buscando recorridos para luego recortarlos de alguna manera y finalmente armar el
servicio. En este caso la forma de armar el servicio sera utilizando la instruccion
ArmarServicios_MicroTurnos. Esta instruccién hace uso de dos variables las cuales son
definidas como variables globales. La variable minMinutosTurno indica la cantidad
minima de minutos que puede durar un turno vy, andlogamente, la variable
maxMinutosTurno indica la cantidad maxima. La idea, detras de los valores fijados en
este archivo en particular para dichas variables, es que los turnos generados
contengan solamente un viaje.
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D.5.3.4. MicroTurnosPorServicio

valueInt maxIntentos 80

valueInt minMinutosTurno 180

valueInt maxMinutosTurno 240
CargoViajesAUtilizar_TodosLosPosibles
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_MicroTurnos

if EstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3

ResetearCantidadIntentos

valueInt minMinutosTurno 120
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_MicroTurnos

if EstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3

ResetearCantidadIntentos

valueInt minMinutosTurno 60
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_MicroTurnos

if EstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3

ResetearCantidadIntentos

valueInt minMinutosTurno 1
ObtenerUnRecorrido_MetodoSinExpresos
ArmarServicios_MicroTurnos

if EstanTodosLosViajesActivosAsignados
jumpRel -3

En este archivo se pueden diferenciar varias etapas. En la primera, la idea es similar a
la del archivo anterior, con la diferencia de que cada turno contendra mas de un viaje
debido a los valores fijados para las variables minMinutosTurno y maxMinutosTurno
(180 y 240 respectivamente). En esta etapa, entonces, se estaran buscando recorridos
de turnos, que respeten las reglas laborales, con una duracién de entre 180 y 240
minutos. Dadas estas restricciones de duraciones maximas y minimas, es muy probable
gue en esta primera parte no se logren cubrir todos los viajes activos y debamos ser
mas flexibles a la hora de armar los siguientes turnos si es que queremos lograr cubrir
todos los viajes. Pensando en esto es que, a continuacion, se vuelve a cero la cantidad
de intentos con la instruccidn ResetearCantidadintentos y luego se define un nuevo
valor para la variable minMinutosTurno. En esta segunda ocasion se intentara armar
turnos con una duracién minima de 120 minutos. Esta misma idea se repite dos veces
mas y aceptando cada vez una duracidn minima mas pequeiia. Llegada la ultima
instruccién es de esperar haber cubierto todos los viajes activos que el GG tiene
definidos.
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Anexo E. Workflow

E.1. Introduccion

El médulo Workflow (en adelante WF) es genérico y puede ser utilizado en diversidad
de situaciones. La motivaciéon para crear este médulo fue la necesidad de obtener
cierta flexibilidad y poder ejecutar controles sobre la secuencia de ejecuciéon de
cualquier proceso que lo requiera.

Un WorkFlow nos da la posibilidad de contar con muchas instrucciones y decidir cuales
ejecutar y en qué orden. Se tiene la posibilidad de ejecutar cierta secuencia de
ejecuciones una determinada cantidad de veces o en base a una evaluacion. Mientras
que las instrucciones son fijas, es decir, previamente definidas, el flujo en las que estas
seran ejecutadas es configurable.

En Marco Polo definimos el mdédulo WF como una secuencia de acciones
(instrucciones) que se hacen de forma consecutiva sobre un conjunto de datos. Una
vez inicializados los datos de entrada, estos son procesados en cada una de las
sucesivas etapas hasta que, en la ultima, se devuelven el o los resultados.

Datos ) Datos ) Datos . Datos
Entrada Instruccion 1 Proc. 1 Instruccion 2 Proc M1 Instruccion M calida

Figura E.1: Secuencia de instrucciones
E.2. Objetivos
Los objetivos del médulo WF son:
e Reflejar, mecanizar y automatizar un proceso
e Establecer mecanismos de control
e Independizar el flujo de la légica en cada instruccién

e Facilitar la construccion y modificacion de secuencias de instrucciones

E.3. Conceptos fundamentales

E.3.1. Datos

En los datos se encuentra informacidn etiquetada. Se puede contar con cualquier
cantidad de datos, toda la que se precise y cada uno de ellos serd identificado con un
nombre. Cada dato, asociado a un Unico nombre, tendra un valor y este podrd ir
cambiando en el transcurso del flujo por medio de las instrucciones. Ademas, el valor
puede ser cualquier tipo de datos.

129




E.3.2. Instruccion

En cada una de las instrucciones estara definida la logica a ser ejecutada. Aqui dentro
se concentra el método de la instruccidén que procesard, transformara, calculard, etc.
los datos de manera explicita. Finalizada la ejecucién se obtiene un resultado, es decir,
un nuevo conjunto de datos. La instruccidn puede agregar, modificar o quitar datos
siendo importante que esta informacidn sea bien conocida ya que con ella podremos
saber si dos instrucciones son intercambiables o si una puede venir después de otra.

Una instruccion queda definida entonces con:

e Los datos de entrada: datos que se le deben ingresar a la instruccidn para que
esta opere correctamente

e La definicién de la Instruccion: se indica que operaciones seran ejecutadas
cuando la instruccién sea invocada

e Los datos de salida: cual o cuales datos seran retornados una vez finalizada la
ejecucién

E.3.3. Condicion

La condicién realiza una evaluacidn ya sea con los datos de entrada o con cualquier
otra consideracidn que esta precise para dar una respuesta. Ejecutada la evaluacion el
resultado puede ser positivo o negativo (si 0 no) y en base a esto es si la siguiente
instruccién del flujo serd ejecutada o no respectivamente. De esta manera se evita un
flujo lineal y se cuenta con la posibilidad de ejecutar instrucciones en base de
condiciones.

Un ejemplo de un WorkFlow con una condicidn en el medio seria el siguiente:

Datos : Datos : Datos : Datos
Instruccion I @ 0 Instruccion I+1 Instruccion I+2

$o

Figura E.2: Ejemplo de workflow

Si la condicion J realiza la evaluaciéon y el resultado es verdadero, la siguiente
instruccién sera la |+1 y es importante destacar que esta tendrda como datos de
entrada a Datos Proc. I. Analogamente, si la condicién J devuelve un resultado
negativo, la siguiente instruccidon a ejecutarse serd la 1+2 y de igual manera los datos de
entrada seran Datos Proc. |.

E.3.4. Jump y JumpRel

Con Jump vy JumpRel podemos realizar saltos y movernos entre diferentes
instrucciones del flujo. Estas vienen acompafiadas con un nimero entero. Para el caso
del Jump el numero indicard la posicion absoluta en donde se encuentra la proxima
instruccion a ser ejecutada mientras que, para el caso de JumpRel, el nUmero se toma
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como una distancia relativa y la préxima instruccion a ejecutar serd la que se ubica a
esa distancia del JumpRel. En la Figura E.3 se puede ver cémo trabajan el Jump vy el
JumpRel.

Datcs Dates Datcs ‘ Datcs umpl/ ! Dates
+
Froc, -1 Instruccion I — Brer, F1 Instruccion ] Pz, 1 JampRel K P Irstruccion 3+ 1 Froc, 41

A

Figura E.3: Jump y JumpRel

En este caso, al igual que en el caso del condicional, los datos de entrada para
Instruccion | seran los Datos Proc. J.

E.3.5. Valuelnt y ValueString

Con estos dos conceptos podemos agregar datos al problema o inicializar los datos
previamente definidos. Para poder utilizar estas funciones serd necesario que el dato
sea del tipo entero o texto. Por ejemplo, si existe un dato con el nombre cantintentos,
podemos querer poner el valor del mismo en cero y para ello se cuenta con valueint.
Como puede notarse, si se quisiera inicializar un dato en donde el tipo del valor sea
otro distinto al de entero o texto se deberia crear una instruccién para que se
encargue de hacer este trabajo.

Dat
I Instruccion I Datos valuelnt X/ | o

Proc. I-1 Proc. I valueString Y Instruccion I+1 ===~

Figura E.4: Valueint y ValueString

Nuevamente la instruccion Instruccion I+1 recibird como datos de entrada los Datos
Proc. I.

E.3.6. Exit

Con el exit se corta la ejecucién del flujo. En un flujo sin condiciones este concepto no
tendria razon de ser ya que todas las instrucciones después del exit se podrian haber
obviado desde un comienzo. Justamente, este concepto tendra su mayor utilidad y
sentido inmediatamente después de una condicion.

E.4. Funcionamiento

La utilizacion del WF es muy sencilla y este mddulo puede ser invocado desde
cualquier parte del proyecto, incluso ser exportado a cualquier otro. Primero, se deben
implementar las Instrucciones que se pondran a ejecutar en el WF y las funciones que
se utilizaran para evaluar Condiciones. Estos dos Elementos asumirdan que reciben
como entrada los datos que ellos utilizaran en su funcién. Luego de realizado el
procesamiento la Instruccién devolvera o bien, los datos que recibid inicialmente
transformados, o bien, datos nuevos. Por su parte, la condicidon también asume que
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recibe los datos que esta precisa, pero a diferencia de la Instruccion, esta devuelve un
valor booleano (true o false).

Luego de definidos estos elementos hay que decidir qué instruccion viene después de
gue otra, que condicidn se evaluard para determinar si una instruccion se debe realizar
0 no y que saltos relativos o absolutos se agregaran para determinar un control de
flujo. Acomodando adecuadamente los elementos se puede conseguir un flujo con
iteraciones. En definitiva estamos hablando de levantar el WF. Aqui es preciso tener en
cuenta el orden en que se colocan cada uno de los elementos ya que cada uno de ellos
debe proveer al siguiente los datos que este necesita recibir como entrada. Y sobre
todo, armarlo con criterio para conseguir el fin que se quiere alcanzar.

Ahora el esqueleto esta armado y, antes de hacer correr la mdquina, se deben
inicializar los datos de entrada, es decir, los datos que se le dardn a la primera
instruccién colocada en el flujo. Luego del primer procesamiento, el resultado se
pasara al segundo elemento y asi sucesivamente hasta que el flujo se complete. El
resultado del flujo, seran los datos de salida de la ultima instruccién ejecutada en el
flujo.

E.4.1. Ejemplo de la tostada

En el siguiente ejemplo se muestra como se puede aplicar el médulo WF para la
sencilla tarea de preparar una tostada. Las instrucciones con las que contamos son:
“Tostar” y “Untar manteca” y la condicidn utilizada sera “Suficientemente tostado”.
Con estos elementos ordenados correctamente y contando con el dato de entrada
correcto, en este caso “pan”, podremos comer una tostada con manteca. El flujo seria
el siguiente:

Lintar manteca

Figura E.5: Ejemplo de la tostada
Aclaracion 1: los datos intermedios no estan representados en la figura

Aclaracion 2: existe un jumpRel — 1 implicito para pasar de “Suficientemente tostado”
a “Tostar” en caso de que la evaluacidon de la condicidn resulte negativa

El ejemplo es sencillo y util. Sirve para hacernos entender el concepto global de un
WorkFlow. Supongamos que queremos probar tostada con dulce de leche, seria
cuestién de cambiar la instruccién “Untar manteca” por “Untar dulce” y si al untar la
tostada la rompemos hay que mejorar la implementacién de la instruccion. La
condicidon “Suficientemente tostado” podria adaptarse con nuestra preferencia en
cuanto a cuan tostado queremos el pan, cambiando su implementacién para lograr
una tostada mas o menos tostada. Por ultimo podriamos cambiar el dato de entrada
para tostar otras cosas diferentes al pan, pero ejecutando siempre la misma estrategia.
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E.5. Disefio e Implementacion

E.5.1. Diagrama de clases

Linea

WorkFlow FePT—
+string nombre

+lUorkF Lowi ) L
+ilorkF low(string) +‘?1PD :szeaItu:i
+void levantarlUorkF low (map<string,Elemento®>) '3 +int valorint
: PR : : +int walorlnt 2
+v0id inicializarVarisbles (map<string,void¥®:) ="
+string valorString_ 1

Hrap<string, void¥> ejecutarProceso() st lorSt: 2
String valorString

+Linea (int,string,tipoLinea)

I/ Constructor para el Instrucion y Condicion
+Lines(int,string,tipolines,string, int)
1/ Constructor para el valuelnk

+Linea(int, string,tipolines, string, string)
I/ Constructor para el walueString

t 3
Elemento
<<enumeration>>
+tipoElexento tipo tipdﬂemento
+5tring nombre
+Instr
+void setlonbreistring) +Cond
+void* gecValueiwap<string,void*>,string)
+void setValue (map<string, void¥®>, string,void?)
<<emmeration>>
tipolLinea
I | +Instruccion
Instruccion Condicion Fteondieion
+Jump
+Inatrucioni): { tipo = Elewento::Inscr } +Condicion(): { tipo = Elementa::Cond } +JurpRe 1
+e<virtual >> map<string, void*> ejecutar (map<string, vold*®>) +<<virtual>> hool evaluar (map<string,voild®:>) +ValusInt
+ValussString
+Exit

Figura E.6: Diagrama de clases

E.5.2. Controlador

La clase WorkFlow es el controlador del médulo WF. Sus tres funciones principales son:

o |evantarWorkFlow: esta funcion recibe por parametro todos los elementos que
se utilizaran en el flujo

e jnicializarVariables: esta funcidén recibe por pardmetro todos los datos que
seran utilizados como entrada en el WorkFlow

e ejecutarProceso: inicia la ejecucion del flujo y devuelve todos los datos de
salida del mismo

El controlador contendrd dos listas durante toda la ejecucién. Una de ellas contiene
elementos de tipo Elemento, la cual servird para almacenar todas las instrucciones y
condiciones definidas. La segunda contiene elementos de tipo Linea, y es en ella donde
se guardara la estructura del flujo.

E.5.3. Modo de Uso

A continuacién se detallan los pasos que deberia seguir un usuario programador para
hacer uso del médulo WF

1. Implementar las instrucciones y condiciones que se van a querer usar en el flujo
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Para el caso de las instrucciones se debe crear una clase que derive de Instruccion. Esta
debera asignar al atributo nombre, heredado de la clase Elemento, el nombre de la
instruccidon e implementar la funcion ejecutar. Esta funcidén recibe como entrada los
datos que se podran utilizar en ella los cuales vienen en un diccionario (map) con clave
string y valor void*. La funcidn ejecutar podra obtener un dato en particular usando la
funcién heredada getValue, a la cual se le debe pasar por parametro el nombre del
dato a obtener. Sera responsabilidad del programador castearlo al tipo de datos que
corresponda. El hecho de que los tipos de datos sean de tipo void* es una ventaja ya
que el flujo puede manejar cualquier tipo de datos. Se debe tener especial cuidado en
qgue los datos que requiera la funcidn ejecutar implementada sean luego provistos en
el conjunto de datos de entrada que se le pasen a la funcidn al ser invocada. El retorno
de la funcién ejecutar es un diccionario con los todos los datos (los que se crearon,
modificaron y/o eliminaron).

Para implementar las condiciones se debe seguir un procedimiento similar al de las
instrucciones. Se debe crear una clase que herede de Condicion, asignar el nombre de
la condicion al atributo nombre, e implementar la funcion evaluar. Esta funcién debe
devolver un valor booleano y podrd realizar su trabajo utilizando el diccionario de
datos que recibe como entrada. Este diccionario se utiliza igual que en la instruccion
con lo cual se deben tener las mismas consideraciones.

2. Crear el archivo de configuracién donde se detalla el armado del flujo

La parametrizacion de cdmo armar el flujo estd detallada en un archivo de
configuracion. Cuando se crea la clase WorkFlow, la ruta de donde se encuentra este
archivo y su nombre son pasados como parametro, y de esta manera el controlador
carga sus variables e instancia todas las clases necesarias. El archivo se organiza en
lineas y, en cada linea, se indica un Elemento. Los elementos pueden ser:

e Instruccion: deben pertenecer al conjunto de instrucciones que se
implementaron en el paso 1. Para hacer referencia a un elemento de tipo
Instruccion se debe escribir en la linea el nombre de la instruccién
implementada

e Condicion: al igual que con las instrucciones, las condiciones que aparezcan en
el archivo de configuracion deben pertenecer al conjunto de condiciones
implementadas en el paso 1. Para hacer referencia a un elemento de tipo
Condicion se debe escribir la palabra if seguida de un espacio y el nombre de la
condicion implementada

e Valuelnt: con este elemento se puede inicializar un dato del tipo entero,
escribiendo la directiva Valuelnt seguido de un espacio, el nombre del dato,
otro espacio y el valor entero a ser asignado

e ValueString: con este elemento se puede inicializar un dato del tipo cadena de
caracteres, escribiendo ValueString seguido de un espacio, el nombre del dato,
otro espacio y la cadena de caracteres a ser asignada
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Jump: sirve para indicar cudl sera el siguiente elemento a ejecutar indicando
una posicién absoluta en el archivo. Se debe escribir Jump, seguido de un
espacio y la posiciéon absoluta del préoximo elemento

JumpRel: sirve para indicar cual sera el siguiente elemento a ejecutar indicando
la posicién relativa del mismo. Se debe escribir JumpRel, seguido de un espacio
y la posicion relativa del préximo elemento

Exit: escribiendo la directiva Exit se indica que finaliza la ejecucién del flujo

En el ejemplo de la tostada el archivo de configuracion tendria que contener las
siguientes lineas:

3.

Tostar

If
notSuficientementeTostado
jumpRel -2

UntarManteca

Exit

Figura E.7: Ejemplo de archivo de configuracion del WF

Instanciar el WorkFlow

La clase que vaya a utilizar el médulo WF debe hacer lo siguiente:

E.6.

Incluir el archivo de cabeceras WorkFlow.hh

Hacer un new para cada elemento (instrucciones y condiciones) que se van a
utilizar en el flujo y agregarlas a la lista que maneja el controlador para este
propésito

Ejecutar la funcidn levantarWorkFlow y pasarle por pardmetro la lista cargada
anteriormente

Crear todos los datos que se pasaran como entrada al flujo a ejecutar e
insertarlos en un diccionario con una clave que los identifique

Ejecutar la funcién inicializarVariables y pasarle por parametro el diccionario
creado anteriormente

Ejecutar la funcidn ejecutarProceso y en el retorno de dicha funcién estara el
resultado arrojado por el flujo

WorkFlow interactivo

La implementacion del médulo WF permite la posibilidad de ejecutarlo desde consola
y hacer que se vaya ejecutando un flujo dindmicamente. Las lineas se van ingresando
por consola escribiendo cada elemento a ser ejecutado. La Unica restriccidn en este
tipo de ejecucion es que no se pueden realizar saltos hacia delante por razones obvias.
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Para los casos en que se realice un salto hacia atras el proceso ejecutard todos los
elementos que aparecen después de realizar el salto hasta llegar al elemento posterior
a dicho salto, en ese momento el WorkFlow vuelve a solicitar la siguiente instruccion a

ejecutar.
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